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Einfihrende Begriffe

Attribute:
Agent :

Synthetische Population :
Observation:

Stichprobe:
Multivariate Wahrscheinlichkeitsverteilung:

Bezeichnungen

a;;: Attribut i in der Auspragung j
A; Kontrollvariable

f: Expansionsfaktor

p: Wabhrscheinlichkeit

Eigenschaften, durch die reale Personen
beschrieben werden

Abbildung der Attributenkombination von
realen Personen

Population von Agenten

Agent oder Person in der entsprechenden
Population

Teilmenge der realen Population
Funktion, die jeder Attributenkombination
eine Auftretenswahrscheinlichkeit
zuweist
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Kurzfassung

Agentenbasierte Mikrosimulationsmodelle werden zurzeit als bester Ansatz angesehen, um
komplexe, dynamische Verkehrsmodelle zu erzeugen. Diese werden verwendet, um die
zeitliche Evolution eines Systems (hier des Verkehrssystems) simulieren zu kénnen, sodass sich
die rdumliche Verteilung aller Teilnehmer zu einem bestimmten Zeitpunkt in der Zukunft so
prazise wie moglich darstellen lasst. Dies wird ausgenutzt, um die Verkehrsnachfrage
abzuschatzen und zu modellieren. Um dies zu ermdglichen, muss als erstes eine Population von
Agenten (die als Verkehrsteilnehmer fungieren) synthetisiert werden, die die reale Population
am besten représentiert. Diese kinstliche Population wird dann als Eingabegrosse fir das
Modell verwendet. Die Herausforderung besteht somit darin, mit den wenigen, zur Verfugung
stehenden Informationen einen kompletten Datensatz zu erzeugen, der alle Agenten samt ihrer
Eigenschaften, den Attributen, enthélt und als dquivalent zur realen Population betrachtet
werden kann. Dieser Datensatz wird mittels der zu bestimmenden, multivariaten
Wabhrscheinlichkeitsverteilung erstellt. Diese Verteilung bestimmt die Zusammenstellung der
synthetischen Population, indem  sie allen  Attributenkombinationen  eine
Auftrittswahrscheinlichkeit zuweist, so dass bestimmt werden kann, welche Agententypen und
in welcher Anzahl in die Population miteinbezogen werden.

Diese Arbeit ist in zwei Teile gegliedert. Der erste Teil befasst sich mit den wichtigsten, in der
Literatur gefundenen Techniken der Populationssynthese und der zweite mit einem neuen, in R
implementierten und auf CART-Regressionsbdumen aufbauendem Verfahren, welches
eingeflhrt, beschrieben und einer Parameterstudie unterzogen wird.
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1 Literaturrecherche

1.1 Problemstellung und Einleitung

Mit der Populationssynthese wird das Ziel verfolgt, einen kompletten Datensatz des zu
untersuchenden Gebietes zu erzeugen, der alle Personen samt ihrer Eigenschaften enthalt. Dies
wird erreicht, indem alle diese Personen auf synthetische Agenten abgebildet werden, die durch
deren Attributenkombination definiert sind und die synthetische Population bilden. Im
Allgemeinen kann eine solche kinstliche Population nicht direkt auf Basis der zur Verfligung
stehenden Daten konstruiert werden, weil diese nie in ausreichender Menge und Form abrufbar
sind. Da die Anonymitat jeder betroffenen Person der Stichprobe gewahrleistet sein muss, muss
man sich generell mit kleinen, aufgeschllsselten Stichproben, auch als Mikrostichproben
bekannt, und einer Reihe von aggregierten begnugen, von denen dann der komplette,
erforderliche Datensatz sinnvoll abgeleitet wird. Unter aufgeschlisselter Stichprobe ist ein
Datensatz zu verstehen, der eine Menge von Agenten samt ihrer kompletten Beschreibung und
somit die Korrelationsstruktur der Attribute in der Population enthalt. Aggregierte Stichproben
hingegen sind Datensétze, in denen nur die aufsummierten Randhdufigkeiten eines oder
mehrerer korrelierter Attribute enthalten sind, aus denen aber die gesamte Korrelationsstruktur
der Population nicht abgeleitet werden kann. Mikrostichproben stammen meistens aus einer
viel grosseren Region als der untersuchten, wahrend sich die aggregierten Stichproben auf eine
bedeutend gréssere Populationsmenge beziehen und einer kleineren Region angehdren, also
eine scharfere Auflosung besitzen. Beispiele der Mikroproben sind die aus den USA
stammenden PUMS (Public-Use Microdata Samples), die kanadischen PUMF (Public-Use
Microdata Files), und das Sample of Anonymized Record aus dem U.K. Beispiele der
aggregierten Stichproben sind die Summary Files aus den USA, die Basic Summary
Tabulations aus Kanada und die Small Area Statistics aus dem U.K. Da die zwei Datensatze
aus verschiedenen Quellen stammen kdnnen, beziehen sie sich nicht ausschliesslich auf
dieselbe Agentenmenge. Diese Inkonsistenz kann zu einer Reihe von Problemen fiihren, auf
die spater eingegangen wird. Alle Agenten einer Population werden eindeutig mittels ihrer
Eigenschaften beschrieben, die in Attribute unterteilt werden. Diese kénnen nominal oder
ordinal sein. Alle Attribute werden ihrerseits noch in verschiedene Kategorien unterteilt. Jeder
Agent kann somit mittels einer kodierten Attributenkombination eindeutig beschrieben werden.
Alle Agenten mit derselben Kombination werden einer Gruppe zugewiesen. Alle Gruppen
bestehen somit aus einer einzigartigen Attributenkombination A € {a; , a;, ..., an .} von n
Attributen a; ;. Dabei bedeuten die Parameter i i=1, ... ,n die n verschiedenen Attributentypen
und j=1,...,k/l/z die Anzahl an Kategorien, in die jedes Attribut gespalten wird und somit die
verschiedenen Auspragungen, in denen dieses Attribut auftritt.

Um das Problem des Datenmangels erfolgreich l6sen zu konnen, sind eine Vielzahl von
mathematisch-statistischen Methoden entwickelt worden, die es trotzdem ermdglichen, eine
synthetische Population von hoher Qualitit zu erzeugen. Dies geschieht im Allgemeinen Gber
die Zusammenfihrung der beiden vorab beschriebenen Datenarten, mit dem Ziel der
Beibehaltung der Korrelationsstruktur aus der Mikroprobe und deren Verbesserung mittels der
Anpassung an die Randverteilungen. Auf diese Weise wird eine realistische, multivariate
Verteilung der Attribute abgeleitet, die man dann zur Erzeugung der erforderlichen Anzahl von
synthetischen Agenten verwendet. Dies geschieht mittels einer Zuweisung von
Attributenkombinationen in Form von Punkten in den endlichen Teilraum des Z ¢, der somit
als Zielmenge der Verteilung dient und in eine Datentabelle riicktransformiert werden kann.
Die Hauptaufgabe jedes Synthetisierungs-Algorithmus besteht darin, diese Verteilung in
optimaler Weise mit den zur Verfligung stehenden Daten abzuschétzen. Dieser Prozess, der der
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Erstellung einer synthetischen Population dient, ist unter dem Namen Populationssynthese
bekannt.

1.2 Techniken zur Populationssynthese

Hauptséchlich sind in der Literatur zwei dltere Familien von Techniken zu finden: die
synthetischen Rekonstruktionen und ihre Variationen und die kombinatorischen
Optimierungen. Diese Anpassungsverfahren leiten die multivariate Wahrscheinlichkeits-
funktion der Attribute von einer auf die aggregierte Stichprobe angepassten, aufgeschlisselten
Datentabelle ab. Mittels dieser Verteilung wird dann die Mikroprobe zur synthetischen
Population expandiert. Die neueren ,,imputation“-Verfahren (Farooq et al. (2013)) hingegen
brauchen nicht zwangsléufig beide Stichproben, aber auch sie verfolgen das Ziel, die
multivariate Verteilung in optimaler Weise abzuschatzen. Der grosste Unterschied zu den
alteren Techniken besteht darin, dass die Agenten direkt mit dieser Verteilung erzeugt werden.
Dies bringt eine Reihe von Vorteilen mit sich. Der erste Schritt aber ist fur alle Verfahren gleich
und besteht darin, die fur relevant gehaltenen, soziodemographischen Attribute festzulegen,
damit jede Gruppe A4; = {a, . ay; ...; a,} definiert werden kann. Jeder Agent kann somit einer
Gruppe zugewiesen werden, die aus einer einzigartigen Kombination von Attributen a; besteht.
Jeder zu erzeugende Agent kann als Realisation des Zufallsvariablenvektors {A4, 4,, ..., An}
gesehen werden, mit der Wahrscheinlichkeit, die von der zu findenden, multivariaten
Verteilungsfunktion vorgegeben wird.

1.3 Synthetische Rekonstruktionen

Diese Methoden vereinen die zwei unterschiedlichen, aggregierten und aufgeschliisselten
Datenquellen, um die multivariate Verteilungsfunktion der Attribute der realen Population
abzuschatzen. Das passiert mittels einer Anpassung der aufgeschlisselten Stichprobe, so dass
die marginalen Randverteilungen oder Kontrollvariablen (wie sie Guo und Bhat (2007)
definieren), die von der aggregierten Datenquelle stammen, eingehalten werden. Aus der neuen,
angepassten Kreuztabelle wird die multivariate Verteilungsfunktion abgeleitet, indem die
Anzahl Agenten jeder Gruppe durch die vorhandene Zahl von Agenten in der Mikroprobe
dividiert wird, sodass deren Mengenanteil in der synthetischen Population bestimmt werden
kann. Danach werden die Agenten aus der aufgeschlisselten Stichprobe mit der entsprechenden
Wahrscheinlichkeit herauskopiert und in die synthetische Population eingefiigt, sodass die
aufgeschlusselte Stichprobe zur Zielmenge expandiert wird.

1.3.1.1 Iterative Proportional Fitting

Das erste, einfachste und meistverwendete Verfahren der synthetischen Rekonstruktion ist das
Iterative Proportional Fitting (IPF), welches auch als Basis mehrerer Algorithmen dient. Das
IPF ist ein Algorithmus, der zur Ermittlung einer multivariaten Verteilung dient und von
Deming und Stephan (1940) eingefuhrt wurde. Die Autoren fuhrten es falschlicherweise als
eine Minimierung der kleinsten Quadrate ein, was Stephan (1942) bemerkte. Bishop et. al.
(1975) fanden heraus, dass das IPF in Wirklichkeit ein Entropie-maximierendes Verfahren ist.
Das IPF ist ein iteratives Verfahren, das benutzt wird, um eine Datentabelle beliebiger
Dimension so zu modifizieren, dass die vorgegebenen Randverteilungen eingehalten werden
und die erhaltene, angepasste, neue Kreuztabelle derart gestaltet ist, dass sie sich so wenig wie
maoglich von der urspringlichen unterscheidet, sodass die Korrelationsstruktur der Daten in
optimaler Weise erhalten bleibt.
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Der IPF Algorithmus besteht aus einer sich wiederholenden Folge der Anpassung der
verschiedenen Dimensionen der Kreuztabelle an deren entsprechende Kontrollvariablen. Dies
ergibt sich aus der Tatsache, dass sich jeder Datenpunkt in einem h-dimensionalen Unterraum
des Z" befindet, dessen Grenzen durch Teilraume von Z"~1 der Dimension h-1 gegeben sind.
Diese Teilraume enthalten die Korrelationsstruktur der Attribute, aus denen sie bestehen. Die
Anpassung erfolgt dann senkrecht zu jeder Abgrenzung, sodass die Korrelationsstruktur - falls
vorhanden - jeder Abgrenzung im ganzen Unterraum des Z" erhalten bleibt. Diese Prozedur
wird nun kurz fir eine Kreuztabelle der Dimension H erlautert, wobei i, j..,p die Anzahl
Kategorien, in die jedes Attribut gespalten ist, reprasentieren. Die Datentabelle
YiXj. Xpaij..p Mmuss an die dusseren Randbedingungen ; 4;,Y; B;,...,x, H, angepasst
werden. Dies wird erreicht, indem die Tabelle mittels mehrerer Iterationen verbessert wird, bis
sie sich nur noch in geringer Weise oder bestenfalls gar nicht mehr &ndert, d.h. bis eine
ausreichende, bzw. totale Konvergenz gegen eine mogliche Losung erreicht wird. Dabei muss
immer die Bedingung Y; A;= X; Bj=...=X%, H, = n gelten. Eine lIteration besteht aus einer
nacheinander folgenden Adjustierung jeder Dimension an deren entsprechende
Kontrollvariablen. Bei einer zweidimensionalen Kreuztabelle }; }:; a; ; besteht eine Iteration
aus einer Anpassung jeder Zeile, gefolgt von einer Anpassung jeder Spalte an deren
Randverteilungen },; A; und };; B;. Diese beiden Schritte werden so lange wiederholt, bis alle
entsprechenden Zellensummen ihre Randbedingungen erfiillen (Abbildung 1.1).

Abbildung 1.1 a und b: Anfangs und Endtabelle vor und nach der Anwendung des IPF

R.B. B, B, B; R.B. B, B, B;
Aq a1 iz Q1j Ay aiy aiz ai}'
A, azq ayy aj A, as, as, az;
A; aj Ajp aij A; aj ap ajj

(a) (b)

Also bis $_, aj; = A firalleiund ¥/, aj; = B; fir alle j gilt.

Die Zeilenadjustierung wird durch die Multiplikation jeder Zeile i mit dem Expansionsfaktor
__ A Bj
fi_Zj=1 aj j Yi=1aij
Axhausen (2011)). Fur drei Dimensionen wird die Kreuztabelle zu einem Wiirfel, der in Zeilen,
Spalten und Scheiben aufgeteilt werden kann (siehe Abbildung 1.2). Dieser Wurfel wird dann
iterativ an seine Kontrollvariablen angepasst. In diesem Beispiel sind diese paarweise
miteinander korreliert. Die Iterationsreihenfolge besteht dann aus drei Schritten: Zuerst werden
alle Zeilenzellen an den Wert der Kontrolltabelle (Kontrollvariablenzeile) angepasst. Dies
geschieht, indem jede Zelle expandiert wird, sodass die Summe ihrer Werte dem angrenzenden
Wert der Kontrollvariablen-Zeilen entspricht. Dasselbe wird dann in einem zweiten Schritt mit
den Spaltenzellen gemacht. Als letztes erfolgt eine Anpassung der Scheibenzellen an die

Kontrollvariablen-Scheibe.

erreicht, bzw. die der Spalten j mit  f; =

(Notation gemass Miller und
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Abbildung 1.2: Dreidimensionale Kontingenztabelle mit 2D Kontrollvariablen

Zeile (2x4)

Kontrollvariablen

Kontrollvariablen
Spalte (3x4)

Beckman et al. (1996) benutzten das IPF, um eine synthetische Population aus Haushalten zu
erzeugen, unter der Annahme, dass die aufgeschllsselte Stichprobe und die gesamte
Bevolkerung dieselbe Korrelationsstruktur aufweisen. Sie haben den Algorithmus verwendet,
um die multivariate Wahrscheinlichkeitsverteilung der Attribute in der Population zu
approximieren, indem sie als Anfangskreuztabelle die aufgeschlsselte Stichprobe (auch ,,seed
data“ genannt) benutzt haben und sie dann mittels IPF an die aggregierten Daten angepasst
haben. Aus der resultierenden h-dimensionalen Kreuztabelle, in der die Dimension als Anzahl

der Attribute angesehen werden kann, wird die multivariate Wahrscheinlichkeitsmatrix

I 14 i
i=1 - 2p=1 pi,j,..,p mit

__ Zellenwert in der Kreuztabelle eines Haushaltstyps abgeleitet Sie liefert
pl'J""'p - Anzahl der Haushalte in der Tabelle Y )

Wahrscheinlichkeit jeder Attributenkombination, mit der dann die finale synthetische
Population erstellt werden kann. Durch Multiplikation jedes Wertes p; ; ., mit der Anzahl zu
synthetisierender Agenten wird die erforderliche Anzahl nach einer Aufrundung erhalten. Dies
kann auch durch zufélliges Ziehen mit Zurlcklegen, mit der gerade berechneten
Wabhrscheinlichkeit aus der Mikroprobe mittels einer Monte Carlo Simulation erreicht werden
(Cho et al. (2013)).

Die Populationssynthese mittels IPF kann also in die folgenden 3 Schritte eingeteilt werden
(Guo und Bhat (2007)):

1. Festlegung der relevanten Attribute

2. Berechnung der multivariaten Verteilung mittels IPF, basierend auf der
aufgeschlusselten Stichprobe, unter der Bedingung, dass die Kontrollvariablen
eingehalten werden.

3. Basierend auf den Proportionen, die in Schritt 2 berechnet werden, werden Haushalte
aus der aufgeschlusselten Stichprobe kopiert und in die synthetische Population
eingefugt, bis sie die angestrebte Grosse erreicht hat.
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1.3.1.2 Probleme des IPF

Die Populationssynthese mittels IPF nach Beckman et al. (1996) ist nicht immer problemlos
durchfiihrbar, da bei manchen Datensets keine Konvergenz gewéhrleistet werden kann. Falls
sich im Einflussbereich zweier oder mehrerer Kontrollvariablen nur ein Observationstyp
befindet (Abbildung 1.3 a), wird diese Observationsmenge zwischen den Werten dieser
schwingen und der IPF kann nicht konvergieren (Mdller und Axhausen (2011)).

Abbildung 1.3 (a) Widerspriichliche Kontrollvariablen und (b) Nullzellenproblem

Be
0
A4 | 0.....0 1 0......0 Ar 0.0 O 0...0
0
(a) (b)
Abbildung 1.3 a: Abbildung 1.3 b:
Widersprichliche Kontrollvariablen A4, , B, Nullzellenproblem:
Es ist unmoglich, einen Expansionsfaktor f* Es ist nicht moglich, die Zeile zu expan-
zu finden, so dass dieren, so dass f* x Zle ar; = Ay gilt,
Ag=f"+1=B,fallsA, # B, da f*= ﬁ = % nicht existiert
j=1%f.j
(Mdller und Axhausen (2011)) (Mdller und Axhausen (2011)).

Viel haufiger kommt es vor, dass in der aufgeschliisselten Stichprobe kein Agent enthalten ist,
der einer bestimmten Attributenklasse zugewiesen werden kann, dieser aber in den
Kontrollvariablen auftaucht (Abbildung 1.3 b). Dies ist auf die Stichprobeninkonsistenz
zuriickzufuhren. In der Literatur ist dieser Fall als ,,Nullzellen-Problem* (,,zero-cell problem*)
bekannt. Bedingt durch eine Division durch null, kann der Algorithmus zu keinem gultigen
Resultat kommen. Beckman et al. (1996) l6sen das Problem mit ihrem ,,tweaking approach*,
bei dem die Nullzellen durch kleine Zahlen (z.B. 0.01) ersetzt werden, womit eine Konvergenz
erreicht werden kann. Dies zieht aber als unerwiinschten Nebeneffekt eine Verfalschung in der
Korrelationsstruktur nach sich, sodass die so kunstlich erhaltenen Kombinationen
maoglicherweise Uberrepréasentiert werden.

Fur die Populationssynthese mittels IPF mussen immer einige Randbedingungen eingehalten
werden. Da in den meisten Fallen die Daten, mit denen gearbeitet wird, aus verschiedenen
Quellen stammen, kann das Problem der Dateninkonsistenz zwischen verschiedenen
Kontrollvariablen entstehen. In diesem Fall weisen Kkorrelierte Kontrollvariablen
widersprichliche Werte auf. Rich und Mulalic (2012) entwickelten ein Verfahren, mit dem es
maoglich ist, die Kontrollvariablen zu harmonisieren. Anfangend mit der Kontrollvariable, die
am relevantesten eingeschétzt wird, werden die anderen mittels einer Korrekturformel so
transformiert, dass sie mit der ersten harmonisieren, d.h. konsistent sind.
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Die grosse Schwache des IPF liegt darin, dass es nicht mdglich ist, gleichzeitig die Haushalte
und die Personen, die in ihnen enthalten sind, an die Randsummen anzupassen. Die Personen
werden einfach in das Modell eingefligt, wenn sie einem Haushalt angehdren, der in die
kiinstliche Population eingefligt wird, ohne Beachtung der personenbezogenen
Kontrollvariablen. Dies fiihrt zu einem Prazisionsverlust, da die haushaltsinterne
Korrelationsstruktur nicht kontrolliert wird.

1.3.2 Weiterentwicklungen des IPF mit multiplen Kontrollniveaus

Guo und Bhat (2007), Ye et al. (2009), Auld und Mohammadian (2010) und Mauller und
Axhausen (2011) entwickelten basierend auf dem IPF Algorithmus neue Algorithmen, die es
ermoglichen, Populationen zu synthetisieren, in denen gleichzeitig sowohl die
Haushaltsverteilungen als auch die Personenverteilungen mit ihren Kontrollvariablen
ubereinstimmen. Guo und Bhat (2007) und Auld und Mohammadian (2010) erreichen dies
mittels einer Anpassung der Auswahlwahrscheinlichkeit der Haushalte, wéhrend Ye et al.
(2009) und Muller und Axhausen (2011) eine neue Strategie anwenden, bei der eine
gleichzeitige Anpassung an die Haushalts- und Personen-Randverteilungen mdoglich ist.
Voraussetzung dieser Algorithmen ist das VVorhandensein einer aufgeschlisselten Stichprobe,
bestehend aus Haushalten mit den in ihnen enthaltenen Personen.

1.3.2.1 Guo und Bhat (2007) lésen das Problem durch eine Korrektur des
Auswahlkriteriums, nach dem ein Haushalt in die synthetische Population eingefligt wird,
sodass auch die marginalen Verteilungen auf Personenniveau ubereinstimmen. Als erstes
werden die Haushalte h in Gruppen verschiedener Typen aufgeteilt und fur diese mittels IPF
die Haushaltsgruppen-Expansionsfaktoren f;* berechnet. Das Gleiche wird mit den Personen
gemacht. Danach werden zwei Kontingenztabellen erstellt, eine fiir die Haushalte und eine fur
die Personen. Diese werden dann schrittweise mit Haushalten bzw. Personen gefullt, bis sie die
angestrebte Menge, die durch die Kontrollvariablen vorgegeben wird, erreichen und somit der
auf zwei Kontrollebenen angepassten Mikroprobe entsprechen. Sie werden dann, gesteuert
durch eine Wahrscheinlichkeitsformel und ein Ausschliesskriterium, mit Haushalten bzw.
Personen aus der entsprechenden Mikroprobe gefullt, bis sie die angestrebte Anzahl Agenten
enthalten und somit zur synthetischen Population werden. Die Wahrscheinlichkeit, Haushalt i
vom Typ C auszuwadbhlen, ergibt sich aus:

P, . = Wi w JiJi
LT Sherypcwn Y fi—1j"
Mit
w; = Haushaltsgewicht des Haushaltes i aus der Mikrostichprobe
wy, = Haushaltsgewicht des Haushaltes h aus der Mikrostichprobe
fi = Expansionsfaktor der Haushalte des Typs C
= Anzahl Haushalte € Typ C in der Tabelle der zu erstellenden Population
fi = Expansionsfaktor fiir Haushalte = Typ C
i = Wie f;** aber im Bezug auf den gerade betrachteten Haushaltstyp #C
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N.B. Je mehr Haushalte eines Typs in der endgtiltigen Population vorhanden sind, desto mehr
sinkt die Wahrscheinlichkeit, dass dieser Typ wiedergewahlt wird.

Basierend auf den mit Hilfe des IPF berechneten Wahrscheinlichkeiten P; ¢, wird ein Haushalt
aus der Mikroprobe kopiert und in die Tabelle der zu erstellenden synthetischen Population
eingefligt. Dasselbe passiert mit den in ihm enthaltenen Personentypen, die in die
Personentabelle eingefligt werden, falls das Auswahlkriterium eingehalten wird. Die Haufigkeit
dieses Haushaltstyps und der in ihm enthaltenen Personen muss Kleiner sein als ihre
vorbestimmten Zielwerte, wobei eine kleine Abweichung zugelassen wird, um eine bessere
Konvergenz zu erreichen. Falls ein Haushaltstyp diese Konditionen nicht erflllt, wird dieser
Typ verworfen und nicht mehr berticksichtigt. Es werden solange Haushalte mittels P; .
ausgewahlt und eingefiigt oder verworfen, bis man die endgultige Grosse der zu erzeugenden
synthetischen Population erreicht.

1.3.2.2 Auld und Mohammadian (2010) entwarfen eine neue Wahrscheinlichkeitsformel
P; ¢, mit der die Haushalte in die synthetische Population eingefligt werden. Wie bei Guo und
Bhat (2007) werden zu Beginn die multivariaten Verteilungen auf Haushalts- und
Personenniveau mittels IPF separat berechnet. Danach wird durch ein iteratives Einfligen der
Haushalte  die  kinstliche  Population  erzeugt. Dies  geschient mit  der
Auswahlwahrscheinlichkeit P; .

Np.ryp fll
Wi * HPEhi N,
Fue = 7
N¢ Npryp Jhp
h=1 (Wh *[yen, Np>
Mit
Wi, Wy, = Haushaltsgewichte fiir Haushalt i bzw. h
Ny yp = Anzahl Personentypen im betrachteten Haushalt
p € h;, p€ h, = Personen die Haushalt i oder h angehtren
flp f,;“p = Expansionsfaktoren der Personen
N¢ =  Anzahl Haushaltstypen
N, = Anzahl Personen in der angepassten Mikroprobe

Diese Formel berlcksichtigt beim Synthetisieren der Haushalte explizit die
Personenrandverteilungen. Im Gegensatz zur Auswahlformel von Beckman et. al. (1996) und
Guo und Bhat (2007) haben die neu hinzugefiigten Terme die Funktion, dass nun die
Wahrscheinlichkeit miteinbezogen werden kann, dass die noch zu erzeugenden Haushalte die
fehlenden Personen enthalten.
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1.3.2.3 Ye et al. (2009) nennen ihren Algorithmus Iterative Proportional Updating
(IPU). Der Grundgedanke hinter diesem Verfahren ist, dass die Gewichte f; , der Haushalte,
die die Personen enthalten, iterativ verbessert werden, bis sowohl die Haushaltsverteilungen als
auch die Personenverteilungen der Attribute gleichzeitig so gut wie mdoglich ihren
Randverteilungen gentigen. Dies geschieht, indem man zuerst alle Haushaltsgewichte f; ,=1
setzt und im Folgenden das IPF auf die Haushalte anwendet. Die Personentypen jedes
Haushaltes werden mit den gerade berechneten Expansionsfaktoren f;, multipliziert und
danach wird an ihnen wieder das IPF angewendet und so neue f; , erhalten. Diese Sequenz
wird so lange wiederholt, bis eine zufriedenstellende Anpassung erreicht wird. N.B. Es wird
nur mit Haushaltsexpansionsfaktoren gearbeitet. Es handelt sich dabei um ein
Minimierungsproblem, das von Ye et al. (2009) folgendermassen formuliert wird:

Minimiere X;[(Z; No, . f; — 4i))/Au 5]

Wobei

fi >0

a; = Attribut i

Ji = Ausprégung eines Attributes

a;; = Anzahl Agenten mit Attribut a; in der j Auspragung

fi = Expansionsfaktor der it®™ Haushaltsgruppe

A;; = Kontrollvariable des ™ Attributes in der j*™ Auspragung

Das IPU ist ein heuristisches Verfahren, bei dem die erforderliche Konvergenz nicht immer
erreicht werden kann. Dies kann vorab jedoch nicht geklart werden und so muss der Benutzer
bestimmen, wann das Iterationsverfahren abgebrochen wird, d.h. wann eine geniigende
Anpassungsgute erreicht wird oder das Verfahren zwischen ,falschen® L&sungsscharen
gefangen ist.

Das Verfahren wird nun mittels eines kurzen Beispiels verdeutlicht (Abbildung 1.4):
Abbildung 1.4: Beispiel einer Iteration mittels IPU nach Ye et al. (2009)

Haushalts ID Gewichte Haushalt Haushalt Personen Personen|Gewichte [ Gewichte |Gewichte
Typ1 Typ 2 Typ1l Typ 2 1 2 3
1 1 1 0 1 0 11 8.82 8.82
2 1 1 0 1 2 11 8.82 10.13
3 1 0 1 1 1 11.33 9.09 10.44
4 1 0 1 2 1 11.33 9.09 10.44
5 1 0 1 1 2 11.33 9.09 10.44
Gewichtete Summe 2 3 6 6
Zwdange 22 34 54 62
8y 0.91 0.91 0.89 0.9
Gewichtete Summe 1 22 34 67.32 67.32
Gewichtete Summe 2 17.64 27.27 54 47.04
Gewichtete Summe 3 18.95 31.32 60.71 62
o) 0.14 0.08 0.12 0
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Zunachst wird eine Tabelle erstellt, in die die verschiedenen, anzupassenden Haushalte mit den
enthaltenen Personentypen und mit den entsprechenden, einzuhaltenden Randverteilungen
eingetragen werden. Das IPU wird dann initialisiert, indem man alle Haushaltsgewichte gleich
1 setzt. Danach beginnt man die erste lteration, die die Haushaltstypen mittels IPF an die
Haushalts-Kontrollvariablen anpasst (Gewichte 1) und die entsprechenden Zeilen damit
multipliziert. Im Folgenden werden die Gewichte weiter aktualisiert, indem sie so angepasst
werden, dass die Personen ihren Kontrollvariablen gentigen. Um dies zu erreichen, werden die
gewichteten Personentypen der Reihe nach und in Abhéangigkeit des Haushaltes, dem sie
angehoren, an die entsprechende Kontrollvariable angepasst und dann die entsprechenden
Zeilen mit dem erhaltenen Gewicht multipliziert. Somit werden nur Haushaltsgewichte
modifiziert, denen die betrachteten Personentypen angehdren (Gewichte 2 und 3). Der erste
Iterationsschritt ist somit beendet und man beginnt wieder, die Haushalte an ihre
Randverteilungen anzupassen, usw. Die Iteration wird dann abgebrochen, wenn die Summe
der 6 einen gegen null tendierenden Wert erreicht, also wenn nach genligend Schritten:

- ) _INg; ;fi=Aijl
X 6;=0 mit 5]-— oy
Ye et al. (2009) liefern zudem eine geometrische Interpretation ihrer Methode, bei der erklart
wird, dass der Algorithmus fast wie das Newton Verfahren, beginnend an einem beliebigen
Punkt, mit jeder Iteration der gesuchten Losung nédher kommt. Manchmal kann man mit dem
IPU nicht die erhofften Gewichte finden, d.h. man erhélt keine sinnvolle Lésung, die die
Haushalte und die Personen-Attribute gleichzeitig an ihre marginalen Verteilungen anpasst. In
diesem Fall schwingt der Algorithmus zwischen zwei Wertescharen.

1.3.2.4 Muller und Axhausen (2011) entwerfen ein dem IPU ahnliches Verfahren, welches
unter dem Namen Hierarchical IPF (HIPF) bekannt ist. Der HIPF funktioniert analog dem
IPU, neu ist, dass auch mit den Personengewichten gearbeitet wird. Dieser Algorithmus basiert
auf dem ,,Principle of Minimum Discrimination Information* (Kullback and Leibler, 1951;
Ireland and Kullback 1968). Dieses Prinzip besagt, dass mit neuen Daten eine neue Distribution
gewahlt werden sollte, die so schwer wie mdglich von der vorherigen zu unterscheiden ist,
sodass die neue Distribution den kleinstmdglichen Informationsgewinn produziert. Das HIPF
wird, wie der IPU initialisiert, indem die verschiedenen Haushaltsgruppen mittels IPF an ihre
Randverteilungen angepasst werden. Die Personen jedes Haushaltes werden mit den gerade
berechneten Faktoren gewichtet und der IPF wird dann auf diese angewendet. Daher werden
Personenexpansionsfaktoren verwendet, was beim IPU nicht geschieht. Der néchste Schritt
bestent aus der Umwandlung der gerade gefundenen Personenexpansionsfaktoren in
Haushaltsexpansionsfaktoren, was einem Ubergang vom Personenregime ins Haushaltsregime
entspricht. Dies wird hier anhand einer Approximation gemacht+ (Fur die gesamte Formel siehe
Miiller und Axhausen (2011)):

1
fin =2 Zper, fin

Mit

fin = Haushaltsexpansionsfaktoren

fip = Personenexpansionsfaktoren

Ph = Anzahl Personen im Haushalt P,

10
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Diese Iteration wird so lange wiederholt, bis die gewiinschte Genauigkeit erreicht wird.

Beispiel einer Iteration mittels HIPF:

Die folgende Starttabelle wird durch HIPF an ihre Kontrollvariablen angepasst.
Abbildung 1.5 a, b und c: Beispiel einer Iteration mittels HIPF gemé&ss Miller und Axhausen (2011)

Haushalt ID Typl |Typ2 Pn Typl Typ 2
1 1 0 3 2 1
2 1 0 1 0 1
3 0 1 2 1 1
4 0 1 3 3 0
Kontrollvariablen: | 12 18 38 27
. .. (9)
multipliziert.
Anzahl
Haushalt ID Typl |Typ2 Personen Typl Typ 2
1 6 0 3 12 6
2 6 0 1 6
3 0 9 2 9
4 0 9 3 27 0
Kontrollvariablen: | 12 18 38 27
(b)

1) Die Haushalte Typ 1 und 2 werden
mittels IPF an ihre Kontrollvariablen
angepasst:

fin=12+(1+1)=6
for=18+(1+1)=9

und die entsprechenden Zeilen damit

2) Die mit den vorab bestimmten
Expansionsfaktoren f; ,, f,, gewichteten
Personen werden nun mittels IPF an ihre
Kontrollvariablen angepasst:

fip =38+ (124+9+27)=0.79
fop=27+(6+6+9) =129

und die somit erhaltenen Gewichte f; ,, und f;,, fir jeden Haushaltstyp in dessen Dimension
ricktransformiert (Approximation):
fun=3(79%2+129+1) =096, f, =7 (.79 %0 + 129+ 1) = 1.29,

fon =3(79%14+129%1) = 1.04, fop =5 (.79 %3 + 1.29+ 0) = 0.79

und die entsprechenden Zeilen damit multipliziert. Man erhalt somit die verbesserte Tabelle:

Haushalt ID Typl |[Typ2 Q:rzs?)rrlwlen Typl |[Typ2

1 5.7 0 3 2 1

2 7.68 0 1 0 1

3 0 9.36 2 1 1

4 0 7.11 3 3 0

Kontrollvariablen: | 12 18 38 27
(c)

Diese Tabelle dient als Starttabelle fur die
nachste Iteration. Es wird solange
weitergemacht, bis die Tabelle allen
Kontrollvariablen genigt.

11
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1.3.3 Probleme des IPU und des HIPF

Die beiden Synthetisierungs-Methoden bergen Probleme, die im Folgenden dargestellt werden.
Diese Probleme sind in der Literatur oft behandelt worden wie z.B. von Cho et al. (2013),
Miller und Axhausen (2011), Ye et al. (2009). Das Nullzellen-Problem und das Null-Marginal-
Problem fuhren dazu, dass das HIPF und der IPU zu keinem Ergebnis kommen. Das Nullzellen
Problem wurde schon erldutert (siehe oben), es wird jedoch darauf hingewiesen, dass Ye et
al. (2009) diese Angelegenheit mit einer Abschatzung mittels der aggregierten Daten zu l6sen
versuchen. Der Wert, durch den die Nullzelle ersetzt wird, wird bestimmt, indem man annimmt,
dass die Haufigkeit der Gruppe gleich ist, wie in der aggregierten Datentabelle. Auch diese
Methode kann zu einer Uberreprésentierung der Gruppe fiihren.

Das Null-Marginal Problem tritt hingegen auf, wenn der Randwert einer Attributen-
Dimension null ist. Die IPF Prozedur weist so jedem Haushalts-/Personentyp dieser
Dimensionskategorie ein Nullgewicht zu und hat zur Folge, dass das IPU und das HIPF diese
nicht in die synthetische Population miteinbeziehen. Ye et al. (2009) umgehen diese
Problematik, indem sie jeder Nullkontrollvariable eine kleine Zahl, z.B. 0.01 zuteilen. Sie
kommen zu dem Schluss, dass deren Einfluss auf die Ldsung nach ein paar Iterationen
vernachldssigbar ist und die Verfahren somit zu einer Lésung konvergieren konnen.

1.3.4 Combinatorial Optimisation (CO)

Diese, im Gegensatz zu den synthetischen Rekonstruktionen selten verwendete Technik zur
Populationssynthese, wurde zum ersten Mal von Williamson et al. (1998) vorgestellt. Auch mit
ihr ist es moglich, den Datensatz an multiple Kontrollniveaus anzupassen. Man hat es auch hier
mit einem iterativen Prozess zu tun, der folgendermassen ablauft: Zuerst wird ein Agentensatz
zusammengestellt, - normalerweise aus Haushalten mit den enthalten Personen - indem zuféllig
aus der aufgeschllsselten Stichprobe Agenten herauskopiert werden, bis sie der Menge
entsprechen, die in den aggregierten Daten erwartet wird. Dieser Satz wird dann Schritt fir
Schritt verbessert, bis eine Kombination gefunden wird, die ausreichend gut mit den
Randverteilungen kompatibel ist. Diese verbesserte Kombination wird erreicht, indem man
einen Agenten des Satzes zufallig durch einen anderen aus der Stichprobe ersetzt. Falls der
Anpassungsgrad an die Randverteilungen steigt, wird der Austausch gespeichert, falls nicht,
wird er geléscht und vom vorherigem Standpunkt weitergemacht. Dieser Prozess wird dann so
lange wiederholt, bis man die gewinschte Anpassungsgute erreicht. Diese wird nach VVoas und
Williamson (2001, p. 187) mittels dem ,,overall relative sum of squared Z scores” RSSZ-Wert
bestimmt. Dabei bedeutet eine Verringerung dieses Wertes eine bessere Anpassung und somit
einen Austausch. Der RSSZ wird folgendermassen definiert:

RSSZ = ZiSSZia

Dieser Wert ist ein Mass fir die aufsummierte Abweichung der Anzahl jeder
Attributenkategorie von der entsprechenden Kontrollvariable.

SSZ; = Y F;j(a;j—Aij)?

ailj

-1
(<Ciai,j( _T)> ,wenna;; # 0
Fi= :

1
k— ,wenna; ; =0
c; ij

12
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Wobei

a;; = Anzahl des im Satzes enthaltenen Agenten mit Attribut a; in der Auspragung j
A;j = Kontrollvariable des Attributes a; ;

C; = 5% »? kritischer Wert des Attributes a;

N; = Anzahl Agenten

Der RSSZ Wert sollte gegen den kleinstmdglichen Wert tendieren, was bedeuten wiirde, dass
die so erhaltene Kombination bestens mit den Kontrollvariablen tibereinstimmt. In der Praxis
lasst man nach Ryan et al. (2009) den Algorithmus solange arbeiten, bis alle SSZ;,, < € mit z.B.
€=0.1, sodass der RSSZ einen kleinen Wert hat. Wenn die Endkombination der Agenten
gefunden ist, wird wie beim IPF vorgegangen und sie somit zur gesuchten Population
expandiert.

1.3.5 Vergleich von synthetischer Rekonstruktion und kombinatorischer
Optimisation

Ryan et al. (2009) haben den Einfluss der Grosse der aufgeschlisselten Stichprobe auf
synthetische Populationen, die mittels IPF und mittels CO erzeugt wurden, analysiert und
verglichen. lhre Studie basiert auf einem kompletten Datensatz mit allen relevanten
Informationen einer Firmen-Population. Sie entnehmen der Firmen-Population in ihrem
Experiment verschieden grosse Stichproben und expandieren diese nach einer Anpassung
mittels IPF und CO zur synthetischen Population. Auch der Einfluss der Attributendimension
wird analysiert. Das Ergebnis der Studie kann in drei Aussagen zusammengefasst werden.

1. Bei beiden Methoden ist mit steigender Stichprobengrosse eine Qualitatssteigerung der
synthetisierten Population zu erkennen, welche aber bei Intervallvergrosserung der
Stichprobe nicht einheitlich ausfallt.

2. Mit steigender Attributenanzahl steigt bei beiden Synthetisierungsmethoden die Qualitat
der synthetisierten Population, die mittels der Freeman-Tukey Statistik gemessen wird.

3. Mit der CO Methode werden fur kleine Stichproben genauere Populationen geringerer
Varianz synthetisiert.

Es muss noch erwéhnt werden, dass mit kleinen Populationen gearbeitet wurde, bei denen die
Konvergenzzeit keine Rolle spielte. Da in der Praxis mit enormen Datenmengen gearbeitet
wird, wird die CO Methode wegen des grossen Zeitbedarfs fur das Erreichen einer
ausreichenden Konvergenz meistens verworfen.

13
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1.4 Abschéatzung fehlender Kontrollvariablen

Da alle vorab vorgestellten Algorithmen fir jede Attributenklasse die entsprechenden
Kontrollvariablen bendtigen, diese aber nicht immer vorhanden sind, wird von
Wongchavalidkul et al. (2009) ein Verfahren entworfen, um diese zuverlé&ssig abzuschatzen.
Diese Technik findet die fehlenden Randverteilungen, indem sie die Quadrate der Fehler
zwischen den bedingt geschatzten Wahrscheinlichkeiten und den  bedingten
Wahrscheinlichkeiten der Zielvariablen minimiert (Methode der kleinsten Quadrate), die aus
der aufgeschlisselten Stichprobe und den vorhandenen Kontrollvariablen resultieren.

Sei IxJxK eine 3-dimensionale Kontingenztabelle, X, Y, Z diskrete Zufallsvariablen, die
folgende Werte annehmen konnen {x;, x5, ..., X;}, {¥1, ¥2, -, ¥j}» {21, 22, ..., Z¢}, und seien
n;;.q die observierten Zellenwerte aus den Beobachtungen in der Kontingenztabelle.

Die totale Population entspricht dann N = ¥X_, Zle Z{zlnijk und die totale Population einer

spezifischen Kategorie n; = Z§=1Z§f=1niﬂ< oder n; =Xi_;Yk_inj, oder n =
i=1 Z§=1 Nijk

Das Problem kann also folgenderweise umformuliert und mittels der Methode der kleinsten

Quadrate geldst werden. Dabei sind immer die Kontrollvariablen der Ausprédgungen von zweli
von drei Attributen n; , n;, n , gegeben:

Minimiere {(X a;j — X aiji)?® + (X bije — X biji)* + (X cije — X cijn)
mit

Nijk
ai]-k =P(X=xi |Y=y]',Z=Zk) =K o
Zk=12j=1nijk
— Mk
R i
Nijk
J I ’
Yo Xi=1 Mijk

bijie = P(Y =y 1X = x,Z = z,)
Cijk=P(Z:Zk |X:xi;Y:3’j):

die bedingte, geschatzte Wahrscheinlichkeiten sind und a;jy, b, cij die  bedingten
Wabhrscheinlichkeiten aus den Daten der Stichproben.

1.5 Neuere Techniken

Diese Methoden haben den Vorteil, dass sie weniger von der Stichprobenqualitat abhédngen und
in der Lage sind, Agenten zu erzeugen, die nicht in der aufgeschliisselten Stichprobe enthalten
sind, aber trotzdem mit hoher Wahrscheinlichkeit existieren. Auch diese Methoden erstellen
eine multivariate Wahrscheinlichkeitsverteilung mit der die Agenten dann direkt synthetisiert
werden.

14
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1.5.1 Die auf Kopulas basierende Methode

Kao et. al. (2013) versuchen, die multivariate Verteilung der Attribute mittels Copulas aus den
Stichproben abzuleiten. Copulas sind Funktionen, die benutzt werden, um den funktionalen
Zusammenhang zwischen den Randverteilungsfunktionen verschiedener Zufallsvariablen und
ihrer gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsverteilung zu finden. Nach Sklar ist es mdoglich,
multivariate Verteilungsfunktionen aus der Kombination von eindimensionalen Funktionen zu
generieren. Er hat bewiesen, dass es genau eine d-Copula Cy, y, .y, 9ibt, so dass

..........

die marginalen kumulativen Distributionsfunktionen der Variablen {Xl,Xz,m,Xd} und kénnen
als eine Transformation von [—o, ] — [0, 1] angesehen werden. Somit erhalt man eine
komplette, mathematische Charakterisierung der gesamten Abhédngigkeitsstruktur.
Kao et. al. (2013) erfassen die Korrelationsstruktur der Attribute aus der Mikroprobe mittels
einer Gausscopula. Diese erlaubt multidimensionale Variablen zu behandeln. Dabei ist zu
beachten, dass die kategorischen Attribute erst nach der Berechnung mittels der Gausskopula
miteinbezogen und mit ihr kombiniert werden. Uber die Copulafunktion wird die Abhangigkeit
einer Attributenausprdgung von den anderen indem quantifiziert und somit jeder
Attributenkombination eine Wahrscheinlichkeit zugewiesen. Die Attributenkombinationen
werden mittels Variation der Randverteilungen erhalten. Sie werden aus den aggregierten
Stichproben ermittelt. Dann werden virtuelle Haushalte anhand ihrer Wahrscheinlichkeit
synthetisiert und in eine Tabelle eingeftigt, deren Struktur identisch derer der Mikroprobe ist.
Dies passiert aber nur solange, bis die maximale Anzahl einer Attributenauspragung erreicht
wird, die von der entsprechenden Kontrollvariable vorgegeben wird. Danach werden alle
virtuellen Haushalte verworfen, die zu einem Uberschuss dieser Attributenauspragung fiihren
und nur noch Haushalte verwendet, die bendétigt werden, um die noch nicht ausgeschopften
Attributenkategorien zu fillen und die zu keinem Uberschuss filhren. Mittels dieser Prozedur
wird eine ,komplettere” Mikroprobe erhalten, welche im Vergleich zur aufgeschlisselten
Stichprobe weniger Nullzellen enthédlt. Diese Menge von Haushalten wird dann zur
synthetischen Population expandiert.

1.5.2 Die Markov Chain Monte Carlo Methode (MCMC)

Farooq et al. (2013) schatzen die multivariate Wahrscheinlichkeitsverteilung der Attribute
anhand der zur Verfugung stehenden, bedingten Wahrscheinlichkeiten. Man nutzt aus, dass
diese als partieller Einblick in die gesamte Verteilung angesehen werden konnen. Dies wird
durch den von Geman und Geman (1984) entwickelten Gibbs-Sampling Algorithmus moglich.
Dieser MCMC-Algorithmus erfasst die Abhangigkeit zwischen den Variablen aus den
bedingten Wahrscheinlichkeiten, die als Stichproben der realen Verteilung fungieren, und
verknlpft sie in einer Form, die es ermdglicht, die reale Verteilung zu simulieren. Diese
Methode besitzt den Vorteil, dass nicht zwingend eine Mikroprobe erforderlich ist und dass
verschiedene Datenquellen ohne Probleme eingebunden werden kénnen. Um das Gibbs-
Sampling anwenden zu konnen, muss ein Datensatz erstellt werden, der die bedingten
Wahrscheinlichkeiten jedes Attributes in Abhdngigkeit zu den Auspragungen aller anderen
enthalt. Da dies nicht immer moglich ist, werden diese kinstlich erzeugt. Dies geschieht unter
der Annahme, dass Attributenauspragungen nur von denen abhangen, deren Abhangigkeit
durch die zu Verfiigung stehenden Datenquellen quantifiziert wird, oder daraus abgeleitet
werden kann. Es konnen auch komplette, bedingte Wahrscheinlichkeiten aus logischen
Betrachtungen erstellt werden. Z.B. wird die bedingte Wahrscheinlichkeit, dass eine Person,
die minderjahrig ist, 1000000 CHF im Jahr verdient, gleich null gesetzt usw.
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2 Populationssynthese mittels CART Regressionsbaumen

2.1. Einleitung

Dieser zweite Teil der Arbeit gibt einen kurzen Einblick in die Methodologie des auf CART
Regressionsbdaumen basierenden Algorithmus und die Theorie, auf der er aufbaut. Im Hauptteil
werden dann die Ergebnisse verschiedener Parameterkombinationen, die den Algorithmus
steuern, analysiert, mit dem Ziel, die beste zu finden. Dies wird im Rahmen eines Experiments
geschehen.

2.2 Der Algorithmus

Die Funktion dieses parameter-abhangigen Algorithmus ist die Konstruktion einer statistisch
konsistenten, synthetischen Population, basierend auf CART Regressionsbdaumen
(Classification and Regression Trees). Es wird versucht, mittels dieser Entscheidungsbaume die
n-dimensionale, multivariate Verteilungsfunktion P(X) der Attribute X = (X, X5, ..., X,,) der
gesamten Population so gut wie mdglich abzuschétzen, ausgehend von einer bedeutend
kleineren Teilmenge X* = (X{, X3, ..., X;;) € X. Man nutzt dabei die Eigenschaft aus, dass die
Verteilungsfunktion P(X) in die Form P(X)=P(X;)*P(X,|X;)*..xP(X, |
X1, X5, ., Xn—1) [1] umgeschrieben werden kann. Die Populationssynthese mittels
Regressionsbdaumen kann in zwei Phasen unterteilt werden. In der ersten wird die multivariate
Wahrscheinlichkeitsverteilung der Attribute aus der Stichprobe geschéatzt und in der zweiten
wird mit ihr die synthetische Population erzeugt. Die Verteilung wird in n Schritten berechnet,
einem fur jeden Term von Gleichung [1]. Die Reihenfolge der behandelten Attribute und der
damit gebildeten Baume ist fix und bei der Berechnung von [1] wird immer anhand desselben
Musters vorgegangen. Erstens wird die Auftretenswahrscheinlichkeit P(X) jeder Auspréagung
von X; ermittelt. Danach wird der zweite Term P(X, | X; ) der Gleichung ermittelt, also die
Wahrscheinlichkeiten der Auspragungen von X, bei gegebener Auspragung von X;. Es wird so
weitergemacht, bis die Wahrscheinlichkeit jeder Attributenkombination berechnet worden ist,
indem die Wahrscheinlichkeit P(X; | X;,X,, ..., X;_;) aller Auspradgungen des gerade
behandelten Attributes in Abhdngigkeit aller Kombinationen der vorherigen ermittelt wird.
Diese bedingten Wahrscheinlichkeiten erhdlt man durch die Bildung von Regressionsbdumen,
mit denen auch bestimmt wird, von welchen vorherigen Attributen das gerade behandelte
abhangt. Nachdem Gleichung [1] fiir jede mdgliche Kombination ausgewertet worden ist, weist
der  Algorithmus jeder  Attributenkombination ein  Gewicht zu, das deren
Auftretenswahrscheinlichkeit wiederspiegelt. Die synthetischen Agenten werden dann jeder
Attributenkombination zugewiesen, in der Anzahl, die sich aus der Multiplikation jeder
Attributenkombination mit der Anzahl der insgesamt zu erzeugenden Agenten ergibt (Phase 2).

Diese Vorgehensweise besitzt im Vergleich zu den ,,Resampling” Modellen die Eigenschaft,
dass neue Attributenkombinationen erzeugt werden, die nicht in der Stichprobe vorhanden, aber
wahrscheinlich sind (Muller und Flotteréd (2013)).
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2.3 CART Regressionsbaume

CART Regressionsbdume sind das Ergebnis der Arbeit von Breiman et al. (1984). Diese Baume
werden benutzt, um eine d-dimensionale Observationsmenge ©, bestehend aus gleichlangen
Attributenkombinationen aus kategorischen Attributen, mittels Entscheidungsbdumen
hierarchisch zu ordnen. Da alle Attribute aus einer Menge von Kilassifizierungsmerkmalen
bestehen, denen eine Nummer n € R zugewiesen wird, kann jede Observation als ein
numerischer Vektor aufgefasst werden. Jede Observation 0 = (X; = x1; Xy = Xy, ..., Xg =
x4) kann somit mittels eines Punktes im Raum R? beschrieben werden. Dazu miissen die
verschiedenen Attribute entsprechend vorbereitet werden. Jeder Auspragung eines nominalen
Attributes wird eine Zahl zugewiesen, die einfach als ihre Beschreibung dient. Ordinale
Attribute hingegen missen zuerst in Intervalle aufgeteilt werden, denen dann in Reihenfolge
eine Zahl zugewiesen wird, die das Intervall eindeutig definiert. Die Observationsmenge wird
dann mittels einer Regressionsbaumbildung, weiterhin binédr, in Regionen hdochster
Homogenitét gespalten.

0=R*- Qiinks VU Orechis

wobei:
Olinks= RXR X ... X (—00,s] X RX .. X R und Qppcpes= RXR X ... X (5,0) X R X ... X
R

Diese progressive Spaltung wird mittels einer bestimmten Bedingung vollzogen, die entweder
eingehalten wird oder nicht. Alle Observationen, die der Bedingung gentigen, werden zu einer
neuen Untermenge 0;;,,s Zusammengefasst, wahrend mit denen, die ihr nicht entsprechen, die
zweite Teilmenge ©,..n:s gebildet wird. Dasselbe wird dann so lange mit allen erzeugten
Untermengen gemacht, bis diese nur noch aus gleichen Observationen bestehen. In diesem Fall
wird der maximale Baum erreicht. N.B. Die Endteilmengen kdnnen nach verschiedenen
Teilungsschritten erhalten werden. Jede Observation aus der Ausgangsmenge wandert somit
immer tiefer im Baum, bis sie ihre Endteilmenge erreicht. Als nachstes muss nun die Bedingung
festgelegt werden, die es erlaubt, alle Punkte im betrachteten Raum oder Teilraum des R¢ in
zwei Regionen grosster Homogenitat zu spalten. Diese erhalt man, wenn die negative Log-
likelihood maximal reduziert wird. In diesem Falle ist die Summe der Varianz aller Punkte in
den zwei neuen Teilrdumen bezlglich der zu findenden Koordinate die kleinstmdgliche. Somit
kann der Regressionsbaum Uber die progressive Spaltung jedes Raumes mittels der Lésung von
[2] erhalten werden.

Finde j und s, so dass ZX].SS()?]- — X)) + ij>s()?j — X;)? minimal wird. [2]
Mit
= zu bestimmende Koordinatenachse

X; = Mittelwert aller Punkte bezlglich Koordinatenachse j
S = zu bestimmender numerischer Wert

2

Mit anderen Worten besteht das Problem in der Identifizierung des Attributes X;, durch dessen
Spaltung die Menge am homogensten geteilt werden kann.
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Diese CART Regressionsbdume haben die positive Eigenschaft, dass die Wichtigkeit jeder
Attributenspaltung berechnet werden kann, sodass eine hierarchische Ordnung entsteht, die in
Form eines Baumes visualisiert wird. Die Wichtigkeit einer Spaltung bemisst sich darin, dass
uber sie der hochstmdgliche Kilassifikationsgewinn erhalten wird, weil die zwel
grosstmoglichen Teilmengen entstehen. Die Wichtigkeit jeder Attributendivision spiegelt sich
in ihrer Platzierung im Baum wieder: je hoher desto wichtiger.

2.3.1 Tree Pruning

Falls Bedingung [2] uneingeschrankt angewendet wird, erhdlt man den maximalen Baum
Ty, Dieser Baum ist aber Gberangepasst (,,overfittet). Mit diesem negativen Begriff wird
zum Ausdruck gebracht, dass ein Modell in tbertriebener Weise an die Daten angepasst ist, mit
denen es erstellt wurde, und daher fir die Anwendung nur bedingt geeignet ist. Eine
Mdglichkeit, dieses Problem zu 16sen, besteht darin, Teile des Baumes abzutrennen, also das
»pruning®. Dabei werden die Endknoten Schritt fur Schritt zusammengefugt, was die kleinste
Vergrosserung der negativen Log-likelihood zur Folge hat. Dies wird so lange wiederholt, bis
der Regressionsbaum die optimale Grosse aufweist. Diese wird anhand der Minimierung von
Formel [3] bestimmt.

R,(T) = R(T) + a * size(T), a =0 [3]
Wobei

R(T) = Varianz

size(T) =1+ Anzahl ,,Teilungen*

a = zu bestimmender Parameter

Der Parameter oc wird mittels ,,cross Validierung* bestimmt.

2.4.1 Das Experiment

Bevor die Leistungsfahigkeit des Algorithmus getestet werden kann, muss die bestmdégliche
Parameterkombination gefunden werden, also diejenige, die den Algorithmus am effizientesten
steuert. Um dies zu erreichen, muss zunéchst der Einfluss dieser Parameter studiert und
verstanden werden. Die Auswirkung aller Kombinationen dieser wird zunéchst analysiert,
indem ihr Einfluss auf die Qualitat der damit erzeugten Population gemessen wird. Damit dies
maoglich wird, musste man die komplette Population, aus der die Stichprobe stammt, zur
Verfugung haben. Nur so hédtte man ein Vergleichsmass zur Hand. Dieses Szenario wird
erreicht, indem man vorgibt, dass die zur Verfligung stehende 5% Mikroprobe die komplette
Population darstellt. Diese besteht aus 349792 Observationen in Bezug auf 13 Attribute und die
synthetische Rekonstruktion der Population erfolgt anhand Stichproben der Mikroprobe. Die
Daten, mit denen gearbeitet wird, sind die des Schweizer Public Use Microsample (PUMS) des
Jahres 2000. Das Experiment, mit dessen Hilfe das Verstandnis der Parameter mdglich wird,
lauft folgendermassen ab: Fur jede mogliche Parameterkombination werden 100 Simulationen
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mit 100 verschiedenen, zuféllig erstellten Stichproben durchgefuhrt und in verschiedenen
Szenarien wiederholt. Die Durchschnittswerte und die Standardabweichung der Indikatoren,
mit denen die Qualitat der synthetisierten Populationen angegeben wird, werden dann betrachtet
und mit denen anderer Parameterkombinationen verglichen, mit dem Ziel, Trends zu entdecken
und die beste Kombination fiir jedes Szenario zu finden.

2.4.2 Die Szenarien

Die Parameterkombinationen, die den Algorithmus steuern, kénnen in verschiedenen Szenarien
getestet werden. Sie werden anhand der Variation der Stichprobengrésse und der Anzahl
berucksichtigter Attribute unterschieden.

- Die Stichprobengrosse kann mittels r € [0.01; 0.02; 0.05; 0.1; 0.2] gewdhlt werden.
Dabei steht r fur die Stichprobengrdsse, bezogen auf die vollstandige Population.

- Die Anzahl bericksichtigter Attribute kann mittels ncols € [3; 13] variiert werden,
wobei ncols=13 aufgrund der langen Rechenzeit nicht betrachtet wird.

2.4.3 Die Parameter
Der Algorithmus wird mittels folgender Parameter gesteuert:

- Der Weightparameter € [TRUE; FALSE]:
Es handelt sich dabei um ein Implementationsdetail, mit dem man wéhlen kann, ob fir
die Modellsch&tzung die tabulierten Daten mit Gewichten verwendet werden (TRUE),
oder die Daten vorher expandiert werden und mit Einheitsgewichten gearbeitet wird
(FALSE).

- Der Komplexitatsparameter CP € [-1; 0; 0.005; 0.01; 0.02]:
Dieser ermdglicht es, Rechenzeit zu sparen, indem Splits, die das Endergebnis nur sehr
geringfuigig beeinflussen, nicht durchgefuhrt werden. Der Komplexitatsparameter
bestimmt somit die Grdsse und die Prézision der erstellten Regressionsbdume, indem er
einen Richtwert vorgibt, der quantifiziert, in welchem Mass sich eine Teilung
mindestens lohnen muss, damit sie durchgefihrt wird. CP=-1 ist dabei ein Spezialfall.
Mit ihm werden immer die grésstmoglichen Baume erzeugt. Grossen cp Werten
hingegen folgen kleinere Baume, da weniger Teilungen durchgefuhrt werden.

- Der Filterparameter MM € [0; 1; 2; 3]:
Mit diesem Parameter wird bestimmt, welche vom Programm neu erzeugten
Kombinationen aussortiert werden. Dies wird erreicht, indem alle Attributen-
kombinationen, die ein nicht in der Stichprobe enthaltenes Tripel (MM=3) oder Paar
(MM=2) von Attributenkategorien-Kombinationen enthalten, aussortiert werden.
MM-=1 sortiert alle Kombinationen aus, die eine Kategorienrealisierung beinhalten, die
es nicht in der Stichprobe gibt. Bei MM=0 erfolgt keine Aussortierung. Beispiel: Ist in
der Mikroprobe keine Person enthalten, die minderjahrig und berufstatig ist und ein
jahrliches Einkommen zwischen 1.000.000 und 2.000.000 CHF besitzt, werden bei
MM=3 alle erzeugten Kombinationen, die diese drei Auspragungen gleichzeitig
enthalten, gestrichen. Dies geschieht analog bei MM=2, MM=1 und MM=0, mit dem
Unterschied, dass die Ausprdgungen nur paarweise bzw. einzeln oder gar nicht
betrachtet werden.
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2.4.4 Die Stichproben

Aus der Stichprobe der realen Schweizer Population werden 100 zuféllige Stichproben erstellt.
Diese werden mit einer Permutationsmatrix gezogen. Da die gesamte Population in einer
Tabelle aufgelistet ist, in der jede Zeile einer Person der Stichprobe samt ihrer
Attributenkombination entspricht, werden mittels dieser Matrix die Zeilen ausgewahlt, die in
die Stichprobe miteinbezogen werden. Die erhaltenen Stichproben kénnen in der geforderten
Grosse anhand des Parameters r gewahlt werden, mit dem die Anzahl gezogener Zeilen
festgelegt wird.

2.4.5 Die Indikatoren

Um die Qualitat einer synthetisierten Population messen zu kénnen, muss diese zunéchst
definiert werden. Eine qualitativ hochwertige, synthetische Population sollte weitest mdglich
der realen gleichen. Um den Ahnlichkeitsgrad zu bestimmen, sind Mengen-Diagramme das
beste Werkzeug, da ihre Uberlappungsregionen die Teilmengen enthalten, die beiden
Populationen angehoéren. Es werden vier Diagramme erstellt, in denen die synthetische
Population mit der realen auf verschiedenen Ebenen verglichen wird. Jede Observation in der
realen Population entspricht einer durch ihre Eigenschaften beschriebenen Person, wéhrend
eine Observation der simulierten Population einem synthetischen Agenten entspricht. Der erste
Vergleich findet auf der Kombinationsebene statt (Abbildung 2.1).

Abbildung 2.1: Kombinationsindikatoren

[l stichprobe
Missing.in.combs.pop Menge aller, in der realen

Population, vorkommenden
Attributenkombinationen

Match.in.combs

Missing.out.combs.pop

New.combs.sim

Match.out.combs.pop

Menge aller vom Modell

erzeugten Kombinationen

Es ist offensichtlich, dass eine gute, synthetische Population zwei Eigenschaften besitzen sollte.
Erstens sollte die Kombinationsiiberlappungs-Region mit der realen Population grésstméglich
sein (match.in.combs + match.out.combs). ,,In“ und ,out“ bedeuten: in der Stichprobe
vorhanden oder nicht. Das heisst, dass die simulierte Kombinationsmenge, bestehend aus allen
vom Modell erzeugten Kombinationen, der der realen Population weitmdglich entspricht. Da
dies nie der Fall sein wird, missen zweitens die Mengen der neusimulierten Kombinationen,
die nicht in der realen Population auftreten (new.combs.sim) und die der nicht erfassten
(missing.in.combs und missing.out.combs) so klein wie mdglich sein. Die zwei genannten
Charakteristika sind fir eine Analyse der synthetischen Population aber nur bedingt
aussagekraftig, da noch in Betracht gezogen werden muss, dass die Kombinationen mit einem
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Gewicht ausgestattet sind. Der Algorithmus weist jeder in der Stichprobe enthaltenen
Kombination und den neu erzeugten, bedingt durch Fehler des Algorithmus (nicht als negativ
zu bewerten), ein Gewicht zu, welches bei der Erzeugung der synthetischen Agenten sichtbar
wird. Deshalb flhrt eine grosse Anzahl neuer Kombinationen nicht zwangslaufig zu einer
hohen Anzahl neuer Agenten, wenn diese Kombinationen nur ein sehr kleines Gewicht
besitzen. Das Gleiche gilt natirlich auch fiir die Anzahl richtig erzeugter Kombinationen, die
nicht zwangslaufig die richtige Agentenmenge produzieren. Um diese Gewichte bewerten zu
konnen, werden zwei zusatzliche Indikatorensétze definiert.

Abbildung 2.2: Simulierte Observationsindikatoren und Populationsindikatoren

. Stichprobe Menge aller Observationen in . Stichprobe Missing.out.obs.pop Menge aller Observationen in
der realen Population der realen Population

Missing.in.obs.pop

Match.in.obs.sim Match.in.obs.pop

Match.out.obs.sim Match.out.obs.pop

(a) New.obs.sim

(b)

Menge aller simulierten Observationen

Die ndchsten beiden Diagramme sind keine Venn-Diagramme, sie dienen vielmehr der
Visualisierung der Herkunft der neuen Indikatoren. Das erste Diagramm (Abbildung 2.2 a) stellt
das Ergebnis der simulierten Menge von Observationen dar, d.h. die synthetische Population.
Diese wird in 3 Regionen unterteilt. Die erste Region beinhaltet die Menge aller erzeugten
Observationen, deren Attributenkombination in der realen Population nicht vorhanden ist. Ihre
Anzahl wird durch den Indikator new.obs.sim quantifiziert. Diese Menge kommt zustande, weil
der Algorithmus den ,,falschen* Attributenkombinationen, die in der realen Population nicht
existieren, Gewichte grdsser null zuweist. Die zweite Region (match.in.obs.sim) spiegelt die
Anzahl simulierter Observationen wieder, deren Attributenkombination in der Stichprobe
enthalten ist. N.B. Ihre Anzahl ist nicht gleichzusetzen mit der Anzahl von Observationen, die
sich in der Schnittmenge zwischen der realen und der synthetischen Population befinden. Die
dritte Region (match.out.obs.sim) enthélt die Anzahl vom Algorithmus erzeugter
Observationen, die auch in der realen Population vorhanden sind, auch hier nicht zu
verwechseln mit der Anzahl in der Schnittmenge. Das zweite Diagramm (Abbildung 2.2 b) ist
analog zum ersten mit dem Unterschied, dass es auf die reale Population bezogen ist. Dabeli
bedeuten die Indikatoren missing.in.obs.pop und missing.out.obs.pop die Anzahl nicht vom
Modell erzeugten Observationen, deren Attributenkombinationen in der Stichprobe enthalten
sind bzw. fehlen. Die Indikatoren match.in.obs.pop bzw. match.out.obs.pop spiegeln die
Anzahl Observationen wieder, deren Attributenkombination in der Stichprobe préasent ist bzw.
fehlt und vom Algorithmus in Observationen konvertiert wird.

21



Parameterwahl fir die Populationssynthese mittels Regressionsbdaumen Sommersemester 2014

Abbildung 2.3: Vergleichsindikatoren

Menge aller Observationen der realen Population

. Stichprobe

Match.out.intersect

Match.in.intersect Menge aller simulierter
Observationen

Abbildung 2.3 ist ein Venn-Diagramm. Um die Performance des Algorithmus besser
darzustellen, werden die Indikatoren match.in.intersect und match.out.intersect definiert. Diese
werden durch die Aufsummierung aller jeweils kleineren Frequenzen der Observationen des
Typs match.in zwischen der realen und der simulierten Population erhalten. Sie werden durch
match.intersect zusammengefasst und geben die Grosse der Schnittmenge zwischen der
synthetischen Population und der realen wieder.

Zuletzt werden noch sechs neue Indikatoren hinzugeftigt, mit denen Fehler quantifiziert werden
kdénnen. match.in.mae bzw. match.out.mae geben den absoluten Fehler wieder und
match.in.mrae bzw. match.out.mrae den relativen Fehler. Alle vier Indikatoren beziehen sich
auf Observationen mit einer Attributenkombination, die in der synthetischen und in der realen
Population gleich ist (match.in/out), wobei deren Anzahl mit PopFreq (in der realen
Population) und SimFreq (in der synthetischen Population) angegeben wird.

Match.in.mae= Yimatch.in |PopFreq — SimFreq |
Match.out.mae= Y match.out |P0pFreq — SimFreq |
. _ |PopFreq—SimFreq |

Match.in.mrae= Ymatch.in SimPreq

_ |P0pFreq—SimFreq |
Match.out.mrae= Ymatch.out SimFreq
Mit

Match.in bzw. out
PopFreq
SimFreq

Agenten deren Attributenkombination es in der realen Population gibt
relative Haufigkeit einer Observation in der realen Population
erwartete, relative Haufigkeit in der synthetischen Population

Die ,,Fehlerindikatoren* werden durch match.in.kl und match.out.kl vervolistandigt. Diese
geben die Kullback-Leibler-Divergenz an, welche ein Mass fiir die Unterschiedlichkeit zweier
Wabhrscheinlichkeitsverteilungen liefert. Sie wird verwendet, um auszudriicken, wie gut die
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Verteilungsfunktion der Personen der realen Population durch die des Modells beschrieben
wird. Auch hier werden nur Observationen bertcksichtigt, die eine Attributenkombination
aufweisen, die es sowohl in der realen als auch in der synthetischen Population gibt. Die
Auftretenswahrscheinlichkeit einer Observation in der realen bzw. synthetischen Population
wird durch PopProb bzw. SimProb angegeben.

. PopProb
match.inkkl= Y.,,.qtcnin POpProb * In (%)
PopProb
match.out.kl= Y.,,atch.out POPPTob * In (;mpp:zb)
Mit
Match.in bzw.out = Agenten, deren Attributenkombination es in der realen Population gibt
PopProb = Auftretenswahrscheinlichkeit der Observation in der realen Population
ProbSim = Auftretenswahrscheinlichkeit des Agenten in der synthetischen
Population

2.4.6 Die Indikatorensatze

Da die Erzeugung einer synthetischen Population fiir jede Stichprobe in allen Szenarien zu
zeitraubend ware, wird der Algorithmus nicht in allen getestet. Es wird mit zwei vorberechneten
Indikatorensatzen gearbeitet. Diese beinhalten die Werte jedes Indikators flr bestimmte
Parameterkombinationen in vorbestimmten Szenarien und das fur alle 100 Stichproben.

Indicators.1: beinhaltet alle Indikatorenwerte fiir jede Parameterkombination in den Szenarien
r € [0.01; 0.02; 0.05; 0.1; 0.2] und ncols=9

Indicators.2: beinhaltet alle Indikatorenwerte flir jede Parameterkombination mit
Weighted=FALSE fur die Szenarien r € [0.01; 0.02; 0.05; 0.1; 0.2] und ncols € [3; 12]

2.5 Interdependenz der Indikatoren

Der Zusammenhang zwischen den verschiedenen Indikatoren wird anhand von
Korrelationsplots ermittelt. Diese bestehen aus 200 zufalligen Ziehungen aus dem
Indikatorensatz indicators.2. Der Fokus liegt dabei auf der Korrelation des Indikator
match.intersect mit den anderen Indikatoren. Match.intersect entsteht aus der Summe der
Indikatoren match.in.intersect und match.out.intersect und spiegelt die Menge von korrekt
abgebildeten Personen auf synthetische Agenten wieder. Je mehr reale Personen auf einen
Agenten, der die gleiche Attributenkombination aufweist, abgebildet werden kénnen, desto
mehr gleicht die synthetische Population der realen und ist desto qualitativ hochwertiger
einzustufen. Match.intersect ist ausserdem der einzige Indikator, mit dem es alleine mdglich
ist, eine perfekte, synthetische Population zu identifizieren, was mit den Fehlerindikatoren
alleine nicht geleistet werden kann. Wirden diese alle den Wert null annehmen, wirde dies
nicht zwangslaufig bedeuten, dass die synthetische Population identisch mit der realen ist. Dies
kann mittels der vereinfachten Betrachtung des hypothetischen Szenarios verstanden werden,
in dem versucht wird, eine reale Population, die aus drei verschiedenen Personen besteht,
mittels einer Stichprobe, die nur eine enthéalt, zu rekonstruieren. Die erzeugte synthetische
Population besteht aus zwei Agenten des Typs match (eine match.in.obs.sim und eine
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match.out.obs.sim) und einem des Typs new (new.obs.sim). Alle Fehlerindikatoren wirden in
diesem Fall den Wert null aufweisen, auch wenn die kunstliche Population nur zu zwei Drittel
der realen gleicht. Match.intersect wiirde in diesem Fall den Wert zwei annehmen und da dieser
Wert nicht der totalen Anzahl Personen der realen Population entspricht, fallt die Differenz
zwischen den beiden Populationen auf.

Abbildung 2.4 verdeutlicht die Korrelation zwischen den Indikatoren match.intersect,
match.in.intersect und match.out.intersect. Es ist deutlich zu erkennen, dass match.in.intersect
und match.out.intersect eine negative Korrelation aufweisen. Die Vergrésserung der
Gesamtmenge von richtig abgebildeten Personen (match.intersect) ist positiv mit
match.in.intersect korreliert aber negativ zu match.out.intersect. Anhand dieser
Betrachtungsweise ist ein Konflikt zwischen den richtig simulierten Observationen, deren
Attributenkombination in der Stichprobe vorhanden ist, und denen, bei denen dies nicht der Fall
ist, zu erkennen.

Abbildung 2.4: Korrelation zwischen den match.intersect Indikatoren
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Diese Korrelation ist bei allen Szenarien zu erkennen. Abbildung 6.1a/b (Anhang) zeigt dies
fur eine grosse Anzahl von beriicksichtigten Attributen bei einer grossen Stichprobe (a) und bei
einer kleinen (b). Dasselbe gilt fir eine niedrige Attributenanzahl (Abbildung 6.1 c/d im
Anhang) bei r=0.1 (c) und r=0.01 (d)).
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Abbildungen 2.5 a: Korrelation zwischen match.out.intersect, match.out.kl.pop.sim und match.out mrae
b: Korrelation zwischen match.in.intersect, match.in.kl.pop.sim und match.in.mrae
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Abbildung 2.5 a/b zeigt die Korrelation der Indikatoren match.in/out.intersect,
match.in/out.mrae und match.in/out.kl. Man kann erkennen, dass match.in/out.intersect und
match.in/out.kl deutliche Korrelationstendenzen aufweisen. Steigt der Wert des Indikators
match.in/out.intersect, sinkt der der entsprechenden K.L.-Divergenz. Die fehlende Korrelation
zwischen match.in/out.mrae und den anderen beiden Indikatoren konnte in der starken
Zunahme des absoluten relativen Fehlers bei einer grosseren Frequenz von simulierten Agenten
des Typs match, im Gegensatz zu den realen liegen. Das Gleiche passiert bei der K.L.-
Divergenz. In diesem Fall dampft aber der Logarithmus die starke Zunahme. Auch die
Verteilung der Differenzen zwischen den Frequenzen der Attributenkombinationen spielt eine
tragende Rolle. Eine grosse Differenz zwischen einer niedrigen Personen-Frequenz mit einer
bestimmten Attributenkombination bei einer hohen synthetischen Agentenfrequenz mit
derselben Attributenkombination fiihrt dazu, dass der absolute relative Fehler stark zunimmt.
Die gleichen Aussagen konnen in den verschiedenen Szenarien bei grosser und Kleiner
Attributen Beriicksichtigung mit kleinen und grossen Stichproben gemacht werden
(Abbildungen 6.2 und 6.3 im Anhang).

Abbildung 2.6 a: Korrelation zwischen match.in.intersect, match.in.obs.sim und match.out.obs.sim
b: Korrelation zwischen match.out.intersect, match.in.obs.sim und match.out.obs.sim
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Betrachtet man den Zusammenhang der Indikatoren match.in/out.intersect (Abbildung 2.6 a/b)
mit der Anzahl erzeugter Observationen, deren Attributenkombination in der realen Population
zu finden ist, so sind klare Tendenzen zu erkennen. Die Erzeugung einer grossen Menge von
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Observationen, deren Attributenkombination aus der Stichprobe stammt (match.in.obs.sim), hat
zur Folge, dass der Wert des Indikators match.in.intersect steigt. Dasselbe gilt fur
match.out.obs.sim und match.out.intersect. Es wird wieder der Konflikt zwischen den zwei
Regionen match.in und match.out deutlich bemerkbar. Aus der VVergrosserung der einen folgt
eine Verkleinerung der anderen. Auch hier gilt das, was vorher zu den verschiedenen Szenarien
gesagt wurde (Abbildungen 6.4 und 6.5 im Anhang).

Abbildung 2.7 a: Korrelation zwischen match.in.intersect und new.obs.sim
b: Korrelation zwischen match.out.intersect und new.obs.sim
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Abbildung 2.7 a/b zeigt, dass sich eine grdssere Anzahl neu simulierter Observationen
(new.obs.sim) positiv auf den Indikator match.out.intersect auswirkt und negativ auf den
Indikator match.in.Intersect. Dies kann erklart werden, indem beriicksichtigt wird, dass die
Wabhrscheinlichkeit, einen oder mehrere Agenten zu erzeugen, deren Attributenkombination
nicht aus der Stichprobe stammt, aber in der realen Population préasent ist, deutlich steigt, wenn
eine grossere Menge von neuen Agenten, deren Attributenkombination nicht in der Stichprobe
zu finden ist, erzeugt wird. Deshalb werden bei einer grosseren Anzahl von new.obs.sim mehr
Treffer gelandet (match.out.intersect). Es ist offensichtlich, dass sich eine grosse Anzahl
Agenten des Typs new negativ auf match.in.intersect auswirkt. Da die reale Population zum
grossten Teil aus Personen besteht, deren Attributenkombination in der Stichprobe landet, wird
eine Vergrosserung der Menge new.obs.sim zum Ungunsten der Menge match.in.obs.sim
vorgenommen. . Dies gilt fiir die verschiedenen Szenarien (Abbildung 6.6).

Abbildung 2.8: Korrelation zwischen match.in.obs.sim, match.out.obs.sim und new.combs.sim
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Abbildung 2.8 zeigt die positive Korrelation zwischen new.obs.sim und match.out.obs.sim und
die negative zwischen match.in.obs.sim match.out.obs.sim und new.obs.sim. Man erkennt, dass
die beiden Mengen von neu erzeugten Agenten, deren Attributenkombination nicht in der
Stichprobe zu finden ist (new bzw. match.out), gleichzeitig wachsen oder schrumpfen. Aus
einer simultanen Vergrosserung dieser beiden Teilmengen folgt logischerweise eine
Verkleinerung der Menge von Observationen, deren Attributenkombination in der Stichprobe
enthalten ist, da die Summe dieser drei Teilmengen immer den gleichen Wert aufweist, und
zwar den der Anzahl Personen der gesamten realen Population. Auch dies ist in allen Szenarien
zu beobachten (Abbildung 6.7).

Auswertung der Korrelationen

Die Qualitadt der simulierten Populationen wird im Folgenden hauptsachlich anhand des
Indikators match.intersect gemessen. Dieser Indikator drickt in einfacher und anschaulicher
Weise die Grosse der tbereinstimmenden Menge zwischen der simulierten und der realen
Population aus, das heisst die Anzahl korrekt abgebildeter Personen auf synthetische Agenten.
Die Aussagekraft dieses Indikators wird durch die Korrelation mit der K.L.-Divergenz
unterstrichen, auch wenn eine gewisse Streuung zu bertcksichtigen ist. Dies bedeutet, dass
eine bessere Approximation der multivariaten Wahrscheinlichkeitsverteilung zu einer
grosseren Anzahl exakt reproduzierter Agenten fiihrt. Der absolute relative Fehler wird nicht
aus den Augen verloren, da keine eindeutige Korrelation mit match.intersect festgestellt werden
kann. Aus diesen ersten Grafiken gewinnt man den Eindruck, dass die beiden Teilmengen
match.in und match.out nicht zusammen maximiert werden kénnen, also dass das Wachstum
der einen zu einer Schrumpfung der anderen fihrt. Dies wird anhand der Abbildung 2.4
veranschaulicht. Einer grosseren ,,in of sample“-Menge folgt eine geringere ,,out of sample*
Menge. Mit anderen Worten: Werden mehr Agenten synthetisiert, deren Attributenkombination
aus der Stichprobe enthommen wurde, so werden weniger synthetisiert, deren Kombination in
der realen Population vorhanden ist, aber nicht in der Stichprobe liegt. Dies wirkt sich direkt
auf die Indikatoren match.in.intersect und match.out.intersect aus, die in unmittelbaren
Zusammenhang zu der gerade erlduterten Menge stehen. Ein grosserer Anteil von
Observationen des Typs match.in fihrt zu einer Vergrosserung der Uberlappungsregion
match.in.intesect zu Ungunsten derer von match.out.intersect. Das Umgekehrte ist bei einer
Erhohung der Observationen des Typs match.out festzustellen (Abbildung 2.6). Abbildung 2.7
zeigt die Auswirkung der simulierten Observationen, die keiner Person aus der realen
Population gleichen. Es ist offensichtlich, dass einer Vergrésserung dieser Menge auch eine der
der Observationen des Typs match.out folgt und dass diese sich parasitar im Hinblick auf die
Menge des Typs match.in verhélt. Die vielleicht wichtigste Feststellung ergibt sich aus
Abbildung 2.7b. Diese zeigt die Tendenz, dass eine steigende Anzahl neuer Observationen (im
Vergleich zur realen Population) zu einer Vergrosserung der Region match.out.intersect fiihrt.
Dies kann durch eine einfache Wahrscheinlichkeits-betrachtung erklart werden. Steigt die
Anzahl simulierter Observationen, deren Attributenkombination nicht in der Stichprobe liegt,
so steigt auch Wahrscheinlichkeit, dass eine des Typs match.intersect erzeugt wird. Abbildung
2.7a zeigt die negative Wirkung dieser Observationen auf match.in.intersect, die zu dessen
Ungunsten wachsen. Es bleibt nun die Frage offen, wie dieser Konflikt angegangen werden
soll, d.h welche der beiden Uberlappungsregionen bevorzugt werden sollte. Folgt man der
Erkenntnis aus Abbildung, 2.4 wird die Frage mit der Menge match.in beantwortet, da ihre
Vergrosserung derjenigen, einer der Gesamtmenge match.intersect folgt, wahrend einer
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Vergroésserung der match.out Menge zu einer Verkleinerung der Gesamtlberlappungsregion
fuhrt. Man sollte aber vorsichtig sein, da sich diese Verhaltnisse mit einer Verringerung der
Stichprobengrosse und einer steigenden Attributenanzahl zu Gunsten von match.out
verschieben kdnnten. Bei grossen Stichproben und wenigen Attributen ist offensichtlich, dass
der mit Abstand grosste Teil der Population einfach durch die Expansion der Stichprobe
erhalten werden kann, da die meisten Attributenkombinationen der Population in der
Stichprobe landen. Steigt hingegen die Anzahl Attribute und verkleinert sich die
Stichprobengrosse, so ist dies nicht mehr der Fall, da die Stichprobe einen viel niedrigeren
Informationsgehalt beziiglich der Gesamtpopulation aufweist. Dies ist unter dem Prinzip des
Fluches der Dimensionalitdt bekannt, welches die extreme Schrumpfung des Verhaltnisses
zwischen dem Volumen einer Menge und dem Volumen des Raumes der diese Menge
beinhaltet bei Addition von weiteren Dimensionen erldutert. Das heisst, dass die
Attributenkombinationsanzahl einer Stichprobe im Verhaltnis zur gesamten Anzahl moglicher
Kombinationen sehr klein wird, wenn viele Attribute berticksichtigt werden. Dies wird anhand
Abbildung 2.9 veranschaulicht.

Abbildung 2.9 a: Hdufigkeitsverteilung der Kombinationen in der Population bei 13 Attributen
b: Hdufigkeitsverteilung der Kombinationen in der Population bei 5 Attributen
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Abbildung 2.9 zeigt die Haufigkeit verschiedener Attributenkombinationen bei 13 und 5
berucksichtigten Attributen der Population des Experimentes. Jedes Histogramm zeigt die
Auftretenshaufigkeit von Kombinationen, die es in der Anzahl, die von der x-Achse abgelesen
werden kann, in der Population gibt. Zum Beispiel gibt es bei 13 berticksichtigten Attributen
fast 40000 verschiedene Attributenkombinationen die einzigartig sind (Abbildung 2.9 a). Man
sieht, dass bei 13 Attributen die Histogramme im linken Teil des Diagramms stark représentiert
sind, was einer grossen Anzahl von rar auftretenden Attributenkombinationen entspricht. Bei 5
Attributen ist dies nicht der Fall. Dort tritt jede Kombination in einer grossen Menge auf
(Abbildung 2.9 b).
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3 Auswirkung der Parameter auf die Indikatoren

3.1 Das lineare Modell

Um eine erste Ubersicht tiber die Gréssenordnung des Einflusses der verschiedenen Parameter
auf die Qualitat der synthetischen Population zu bekommen, wird eine erste Analyse anhand
eines linearen Modells durchgefiihrt. Dieses basiert auf der Methode der kleinsten Quadrate
und fuhrt die Schatzung anhand der Datenséatze indicators.1 und Indikators.2 separat aus.

Tabelle 3.1 Schatzung des linearen Modells (indicators.2)

match.interse match.in.interse match.out.interse new.obs.si match.in.obs.s match.out.obs.si

ct ct ct m im m
Wert 390900.00 437400.00 -46490.00 -35370.00 465300.00 -80183.62
cp.classneg  sd 317.10 439.00 242.50 215.70 508.20 415.97
Signifi
kanz <2e-16 <2e-16 < 2e-16 <2e-16 <2e-16 < 2e-16
Wert 385500.00 423800.00 -38290.00 -30380.00 447400.00 -67199.05
cp.class.zero sd 317.10 439.00 242.50 215.70 508.20 415.97
Signifi
kanz <2e-16 <2e-16 < 2e-16 <2e-16 <2e-16 < 2e-16
Wert 368100.00 401200.00 -33170.00 -19180.00 422800.00 -53866.51
cp.class.pos  sd 332.60 460.40 254.40 226.20 533.00 436.29
Signifi
kanz <2e-16 <2e-16 <2e-16 <2e-16 <2e-16 <2e-16
Wert  -1056000.00 -981000.00 -75360.00 430800.00 -715500.00 284678.76
cp.nonneg sd 13130.00 18180.00 10040.00 8932.00 21050.00 17227.56
Signifi
k?inz <2e-16 <2e-16 0.00 <2e-16 <2e-16 < 2e-16
Wert NA NA NA NA NA NA
weighted sd
TRUE NA NA NA NA NA NA
Signifi
kanz NA NA NA NA NA NA
Wert 2346.00 2084.00 261.70 -5069.00 4113.00 956.30
MM sd 126.90 175.70 97.03 86.29 203.30 166.43
Signifi
kanz <2e-16 <2e-16 0.01 <2e-16 <2e-16 0.00
Wert -177.90 -559.50 381.60 -3.73 -628.10 631.83
ri sd 1.80 2.50 1.38 1.23 2.89 2.37
Signifi
kanz <2e-16 <2e-16 < 2e-16 0.00 <2e-16 < 2e-16
Wert -12980.00 -19430.00 6451.00 6957.00 -17840.00 10880.67
ncols sd 22.09 30.58 16.89 15.02 35.39 28.97
Signifi
kanz <2e-16 <2e-16 < 2e-16 <2e-16 <2e-16 < 2e-16
Wert -1.36 -0.75 -0.62 0.75 0.27 -1.01
i sd 2.20 3.04 1.68 1.50 3.52 2.88
Signifi
kanz 0.54 0.81 0.71 0.62 0.94 0.73
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Die Werte von Tabelle 3.1 sind nicht realistisch, da sie aus einer linearen Schatzung stammen,
was durch ihre Signifikanz bestatigt wird. Diese ersten Resultate sind aber ein wichtiges
Werkzeug, um die Tendenzen der Steuerungsparameter des Algorithmus zu verstehen. Die
Tabelle zeigt den geschétzten Anteil jedes Parameters am betrachteten Indikator. Die finf
verschiedenen cp Werte werden in drei Klassen aufgeteilt. Class.neg entspricht cp=-1,
class.zero cp=0 und class.pos cp=0.005, cp=0.01 und cp=0.02. cp.nonneg ist die Differenz
zwischen den Ergebnissen zwischen den cps der Klasse class.pos. Die Zeilen MM, weighted
TRUE, ri, ncols, i zeigen die Auswirkung auf den betrachteten Indikator bei einer Erh6hung
des Parameters auf den nachsten Wert des vordefinierten Intervalls bzw. einer Anderung von
FALSE zu TRUE. Der Parameter ri ist gleich 1/r und bei einer Anderung dieses Parameter muss
der Wert des linearen Modells mit 1/r multipliziert werden.

Man kann erkennen, dass der cp Parameter der mit Abstand einflussreichste ist. Dies kann an
den grosseren Werten in der Tabelle abgelesen werden. Niedrige Werte dieses Parameters
fuhren im Vergleich zur realen Population zur global &hnlichsten, simulierten Population, was
bei der Betrachtung des Indikators match.intersect offensichtlich wird. Die Indikatoren
match.in.intersect und match.out.intersect verhalten sich bei einer Variation des cp-Wertes
invers proportional zu einander. Einem niedrigen cp-Wert folgen grosse Werte des Indikators
match.in.intersect und kleine des Indikators match.out.intersect. Das Umgekehrte passiert bei
hohen cp-Werten. Der Parameter MM hat im Vergleich zu cp nur einen geringen Einfluss auf
den Indikator match.intersect. Aus der Auswertung der Resultate des linearen Modells ist auch
zu erkennen, dass die Stichprobe fast keinen Einfluss auf die betrachteten Indikatoren hat.
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Tabelle 3.2: Schatzung des linearen Modells (indicators.1)

match.interse  match.in.inters match.out.inters new.obs.si match.in.obs.si match.out.obs.s

ct ect ect m m im
Wert 285000.00 280000.00 4942.00 18478.85 325100.00 6225.00
cp.class.neg sd 252.90 258.20 152.80 143.67 311.00 265.20
Signifi
kanz 0.00 <2e-16 < 2e-16 0.00 <2e-16 <2e-16
Wert 279100.00 264200.00 14860.00 24701.36 302500.00 22600.00
cp.class.zero sd 252.90 258.20 152.80 143.67 311.00 265.20
Signifi
kanz 0.00 <2e-16 < 2e-16 0.00 <2e-16 <2e-16
Wert 253600.00 233400.00 20270.00 36235.64 273000.00 40540.00
cp.class.pos sd 278.00 283.90 168.00 157.96 342.00 291.60
Signifi
kanz 0.00 <2e-16 < 2e-16 0.00 <2e-16 <2e-16
Wert  -1298000.00 -1232000.00 -66050.00 496293.81 -924900.00 428600.00
cp.nonneg sd 15130.00 15450.00 9145.00 8597.01 18610.00 15870.00
Signifi
kanz 0.00 <2e-16 0.00 0.00 <2e-16 <2e-16
Wert 1007.00 -327.90 1335.00 377.72 -2178.00 1800.00
weighted sd
TRUE 146.20 149.30 88.35 83.06 179.80 153.30
Signifi
kanz 0.00 0.03 < 2e-16 0.00 <2e-16 <2e-16
Wert 2149.00 3378.00 -1229.00 -5962.70 7672.00 -1710.00
MM sd 65.37 66.76 39.51 37.14 80.42 68.57
Signifi
kanz 0.00 <2e-16 < 2e-16 0.00 <2e-16 <2e-16
Wert -217.90 -693.80 475.90 -32.87 -766.20 799.10
ri sd 2.08 2.12 1.26 1.18 2.56 2.18
Signifi
kanz 0.00 <2e-16 < 2e-16 0.00 <2e-16 <2e-16
Wert NA NA NA NA NA NA
ncols sd NA NA NA NA NA NA
Signifi
kanz NA NA NA NA NA NA
Wert -2.93 -2.74 -0.20 1.36 -0.59 -0.77
i sd 2.53 2.59 1.53 1.44 3.12 2.66
Signifi
kanz 0.25 0.29 0.90 0.34 0.85 0.77

Tabelle 3.2 zeigt die gleichen Tendenzen wie Tabelle 3.1. Man sieht, dass auch weighted eine
untergeordnete Rolle im Hinblick auf die Indikatorenfamilie match.intersect hat.
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3.2 Erste Erkenntnisse

Nach einer ersten Betrachtung der Indikatorensétze indicators.1 und indicators.2, wird
Folgendes festgestellt:

1. Missing.in.combs und missing.in.obs.pop weisen immer den Wert 0 auf.

2. Alle Parameterkombinationen, die sich nur mittels MM=0 und MM=1 unterscheiden, weisen
dieselben Indikatorenwerte auf.

Daraus kann Folgendes interpretiert werden:

1. Der Algorithmus erkennt jede, in der Stichprobe vorhandene Attributenkombination und
materialisiert sie in Form von synthetischen Agenten in der simulierten Population.

2. Da in jeder vom Algorithmus erzeugten Population immer Agenten mit jeder
Attributenkombination vorhanden sind, die der jedes Agenten der Stichprobe entsprechen, steht
fest, dass match.in.combs nur von der Stichprobengrésse und der Anzahl berlicksichtigter
Attribute abhéngt.

3. Das identische Verhalten der Parameterkombinationen mit MM=0 und MM=1 kann erklart
werden, indem die Wahrscheinlichkeit in Betracht gezogen wird, dass in den
Attributenkombinationen, die in der Stichprobe enthalten sind, alle Attributenkategorien
mindestens einmal vorkommen.

Abbildung 3.1 a, b und ¢ % Match.intersect fiir r € [0.01, 0.05, 0.1]
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% korrekt abgebildete Personen
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Um eine erste Idee der Performance des Algorithmus zu bekommen, wird die Anzahl korrekt
abgebildeter Personen auf synthetische Agenten (match.intersect) durch die Anzahl Personen
der gesamten Population dividiert. Dies wird anhand des Indikatoren Satzes indicators.2 und
fur drei verschiedene Stichprobenraten r=0.01, 0.05 und 0.2 gemacht (Abbildung 3.1). Es wird
jeweils das Resultat der besten und der schlechtesten Parameterkombination eingetragen und
mit max.resampling verglichen. Max.resampling ist das Ergebnis eines perfekten Resampling-
Algorithmus, der jede Observation der Stichprobe so expandiert, dass deren Frequenz in der
synthetischen Population grosser oder gleich der der realen Population ist. Es fallt auf, dass der
Algorithmus mit einer geringen Stichprobengrdsse und steigender Anzahl Attribute bessere
Ergebnisse liefert als das perfekte Resampling Modell und das sogar mit der schlechtesten
Parameterkombination. Diese einfache Betrachtung verdeutlicht das Gewicht der
Parameterkombination, mit der der Algorithmus gesteuert wird, auf die resultierende
synthetische Population, welche man aus der vertikalen Differenz der Linien
max.match.intersect und min.match.intersect erkennen kann.

3.3 Der Gewichtungsparameter Weighted

Mit diesem Parameter wird entschieden, wie die Observationsmenge behandelt wird. Bei
weighted=TRUE  werden gleiche = Observationen, d.h. solche mit gleicher
Attributenkombination zu einer einzigen zusammengefasst und mit einem Gewicht versehen.
Bei FALSE werden sie einzeln behandelt. Vom theoretischen Ansatz dirfte kein Unterschied
festzustellen sein, was aber nicht der Fall ist. Der Parameter weighted wird anhand des
Indikatorensatzes indicators.1 untersucht. Fir die Indikatoren match.intesect,
match.out.intersect und match.intersect werden fir die Stichprobengrdssen r=0.01 10 Boxplots
erstellt, die sich anhand des cp-Parameters und des Gewichts € [TRUE, FALSE] unterscheiden.
Der Unterschied zwischen den Parameterkombinationen, die sich nur anhand weighted=TRUE
oder FALSE unterscheiden, ist nur fiir cp-Werte € [-1, 0] zu erkennen (siehe Abbildungen 3.2
aund 3.3 aund d). Deswegen werden fur r € [0.02, 0.05, 0.1, 0.2] nur die cp €[-1, 0] analysiert.
Die Analyse des Parameters weighted im Hinblick auf die anderen Indikatoren ist im Anhang
zu finden.
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Abbilduna 3.2 a, b und ¢

Sommersemester 2014
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Die synthetische Population, die mittels weighted=TRUE erzeugt wird, besitzt eine grossere
Anzahl Agenten, die denen der realen Population entsprechen und deren Kombination nicht in
der Stichprobe zu sehen ist (Abbildung 3.3 a, b und c). Bei den erzeugten Agenten, deren
Attributenkombination aus der Stichprobe stammt und denen je eine realere Person entspricht,
ist kein grosser Unterschied zu erkennen (Abbildung 3.2 a, b und c). Diese beiden Tatsachen
fihren dazu, dass die Durchschnittsmenge match.intersect der simulierten und der realen
Population mit weighted=TRUE grosser ausfallt (Abbildung 3.3 d, e und f).

Fazit: Der Gewichtungsparameter weighted sollte gleich TRUE gesetzt werden, da die so
erzeugte synthetische Population mehr der realen &hnelt. Dies wird durch einen héheren Wert
von match.intersect und niedrigere Werte der Fehlerindikatoren festgestellt.
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Abbildung 3.3 a, b, ¢, d, eund f

Sommersemester 2014
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(e) cp=-1r €/0.01,0.02;0.05,0.1,0.2]

(f) cp=-1 r €[0.01;0.02;0.05;0.1;0.2]
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3.4 Der Filterparameter MM

Der Parameter MM wird wie der Parameter weighted mit dem Indikatorensatz indicators.1
untersucht. Auch hier wird die Abh&ngigkeit der Indikatoren mittels Boxplots visualisiert. Im
Gegensatz zu weighted ist die Grossenordnung der Auswirkungen des Parameters MM von der
Stichprobengrosse abhangig. Der Einfluss des Filterparameters ist, abgesehen von der
Grossenordnung, bei jedem cp Wert analog. Die Grafiken bezlglich aller Indikatoren sind im
Anhang zu finden.

Abbildung 3.4 a, b, c,d, e, f, g, hund i
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match.out.intersect
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Die Agentenmenge, deren Attributenkombination in der Stichprobe enthalten ist steigt, mit
grosser werdendem MM, wobei die Auspragung mit steigender Stichprobengrdsse abnimmt
(Abbildung 3.4 a, b und c). Bei der richtig erzeugten Agentenmenge, deren Kombination nicht
in der Stichprobe liegt, wird das Maximum bei MM=2 erreicht und das Minimum bei
MM=3(Abbildung 3.4 d, e und f). Betrachtet man die gesamte Menge erzeugter Agenten, denen
eine Observation der realen Population zugewiesen werden kann so, hangt das Maximum vom
cp Wert und der Stichprobengrdsse ab. Bei cp grésser Null wird dieses bei MM=3 erreicht, bei
r € [0.05; 0.1] wird das Maximum auch fiir cp € [-1; 0] bei MM=3 erreicht. Bei r=0.01 hingegen
wird das Maximum bei cp € [-1; 0] mit MM=2 erreicht (Abbildung 3.4 g, h und i).

Fazit: Die Wahl des MM-Parameter ist stichprobenabhéngig. Da die Rechenzeit des
Algorithmus bei MM=3 um ein Vielfaches zunimmt, sollte MM=2 gewahlt werden, auch wenn
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in den meisten Fallen die Durchschnittsmenge zwischen der simulierten und der realen
Population mit MM=3 am grdssten ist.

3.5 Der Komplexitatsparameter cp

Die Untersuchung des cp-Parameters wird anhand des Indikatorensatzes indikators.2
durchgefiihrt. Mit diesem Parameter wird direkt in das Herz des Algorithmus eingegriffen,
indem gesteuert wird, wie ausgepragt und prézise die Regressionsbdume erstellt werden, mit
denen die multivariate Wahrscheinlichkeitsverteilung erstellt wird. Die Wahl dieses Parameters
beeinflusst somit am meisten die Qualitat der synthetisierten Population. Um den Einfluss des
cp-Parameters auf die Indikatoren match.intersect zu veranschaulichen, werden fir jeden
Indikator 15 Boxplots erstellt. Diese unterscheiden sich anhand der Anzahl berlcksichtigter
Attribute (6, 9 und 12) und des cp-Wertes (-1, 0, 0.005, 0.01, 0.02). Die Boxplots aller anderen
Indikatoren sind im Anhang zu finden.

Abbildung 3.5 a, b und ¢
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Abbildung 3.5 a, b und c zeigt, dass match.in.intersect mit den maximalen Regressionsbaumen
flr jedes Szenario am grossten ausfallt. Betrachtet man den Indikator match.out.intersect ist die
entgegengesetzte Tendenz zu erkennen. Aus einer Erhdhung des cp-Wertes im Intervall [-1; O;
0.005] resultiert flr die Agenten, deren Attributenkombination nicht aus der Stichprobe stammt,
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eine grossere Durchschnittsmenge zwischen der realen und der simulierten Population. Wird
die Schwelle von cp=0.005 tberschritten, so wird diese Menge wieder kleiner (Abbildung 3.6
a, b und c). Abbildung 3.6 d, e und f zeigt die Auspragung der gesamten Durchschnittsmenge
zwischen der realen und der simulierten Population in Funktion von cp. Bei r=0.01 ist fur alle
Attributenanzahlen das gleiche Muster erkennbar. Der grosste Wert flir match.intersect wird
bei cp=0 erreicht. Er wird bei einer Erh6hung von cp kleiner. Fir die grosseren Stichproben

hingegen ist diese Menge bei cp=-1 maximal und wird mit einer Erhéhung von cp immer
kleiner.

Abbildung 3.6 a, b, ¢, d, e und f
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4 Einfluss der Parameter auf die Synthetische Population

In Kapitel 3 wurden die Auswirkungen der Parameter auf die Indikatorenfamilie match.intersect
untersucht, die synthetische Population in ihrer Gesamtheit aber nicht betrachtet. Aus den
Untersuchungen der Parameter weighted und MM wird festgestellt, dass diese die synthetische
Population nur geringfligig verandern kénnen und deshalb nur der Feinjustierung dienen. Bei
weighted war dies zu erwarten, da vom theoretischen Ansatz her keine Differenz entstehen
sollte, was in R aber nicht perfekt gelingt. Der geringe Einfluss des Filterparameters kdnnte
zwei Grunde haben. Erstens wurde dieser nur mit dem Datensatz indicators.1 Untersucht, bei 9
Attributen. Zweitens konnte dies an der CART-Methodologie liegen, die den Kombinationen
die durch MM ausgeschlossen werden, schon vorweg eine sehr geringe
Auftretenswahrscheinlichkeit zuweist. Daher féllt die Differenz der synthetisierten
Populationen mit verschiedenen MM-Werten bescheiden aus. Das wichtige ,,tuning* des
Algorithmus wird durch den Komplexitats Parameter vollzogen, welcher die Qualitat und die
Zusammensetzung der synthetischen Population bestimmt.

4.1 Populationskomposition

Es wird nun die gesamte synthetische Population untersucht, die man in gleichen Szenarien mit
verschiedenen cp-Werten erhdlt. Die nachfolgenden Abbildungen zeigen die
Zusammensetzung der synthetischen Population. Diese besteht aus den drei Agententypen
new.obs.sim, match.in.obs.sim und match.out.obs.sim, also den Agenten deren
Attributenkombination keiner Person in der realen Population entspricht, deren
Attributenkombinationen gleich der von Personen aus der Stichprobe ist und deren
Attributenkombination in der realen Population zu finden ist, aber nicht in der Stichprobe. Um
diese Mengen zu bewerten, werden in jeder Grafik die Indikatoren match.in.intersect,
match.out.intersect und mismatch hinzugefigt. Mismatch entspricht der Anzahl Personen, die
nicht richtig auf einen synthetischen Agenten abgebildet werden. Alle Werte werden normiert,
sodass sie den Mengenanteil in Bezug auf die gesamte synthetische Population in Prozent
wiederspiegeln. Die gesamte reale Population wird in zwei Untermengen gespalten, eine mit
den Personen deren Attributenkombination in der Stichprobe zu finden ist (blaue gestrichelte
Linie) und eine wo dies nicht der Fall ist (rote gestrichelte Linie). Diese Werte werden durch
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den Durschschnitt Gber die 100 Stichproben ermittelt. Der Anteil dieser Mengen wird in Prozent
angegeben und durch die gestrichelten Linien in den Grafiken représentiert. Die untersuchten
Szenarien sind die der Kombinationen MM=2, weighted=FALSE, ncols € [6; 9; 12], r € [0.01;
0.05; 0.1] und cp € [-1; 0; 0.005, 0.01; 0.02].

Abbildungen 4.1 a, b und ¢
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Abbildung 4.1 zeigt die Zusammensetzung der synthetischen Population, die durch sechs
Attribute beschrieben wird. Da es sich um eine geringe Attributenanzahl handelt, ist
offensichtlich, dass die Stichprobe die meisten Kombinationen der realen Population enthalt,
was durch eine niedrige Lage der roten Linien belegt wird. Man kann erkennen, dass die
qualitativ. hochwertigere Population in Abhéngigkeit der Stichprobengrosse, anhand
verschiedener cp Werte erzeugt wird. Bei einer kleinen Stichprobe (Abbildung 4.1a) wird der
fehlerhafte Anteil der Population mit cp=0 minimiert, wahrend dies bei grosseren Stichproben
mit cp=-1 erreicht wird (Abbildung 4.1 b und c). Dies kann anhand der Modell-Erstellung
verstanden werden. Bei cp=-1 wird der Algorithmus in strkeren Mass an die Daten der
Stichprobe angepasst, was bei den Stichprobengrdssen r € [0.05; 0.1] zu besseren Ergebnissen
fuhrt, da die Korrelationsstruktur der Attribute der Stichprobe sich nur in geringer Weise von
der der realen Population unterscheidet. Bei r=0.01 ist dies nicht mehr der Fall und daher ist es
notwendig, Agenten mit Attributenkombinationen zu synthetisieren, die sich von denen der
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Stichprobe unterscheiden. Dies wird durch gréssere cp Werte erreicht, wobei cp=0 fir dieses
Szenario die beste synthetische Population liefert.

Abbildungen 4.2 a, b und ¢
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Abbildung 4.2 zeigt die synthetische Populationskomposition in Szenarien mit neun Attributen.
Im Vergleich zum vorherigen Szenario, decken die Personen der Stichprobe einen geringeren
Teil aller Kombinationen der realen Population ab, was durch eine niedriger liegende, blaue
Linie zu erkennen ist. Dies ist die Folge der Erhéhung der Attributenanzahl, die eine
Vergrosserung der moglichen Kombinationen mit sich bringt, wobei die Stichprobengrdsse
gleich bleibt. Trotzdem bleibt die Menge, die durch eine Expansion der Stichprobe erhalten
werden kann, dominierend in der realen Population. Bei r € [0.01; 0.05] wird mit cp=-1 die
Observationsmenge des Typs match.in zu gross und ungenau synthetisiert, was in Abbildung
4.2 aund b zu sehen ist. Cp=0 scheint in diesem Szenario die beste Wahl zu sein, da die Region
der match.in Agenten in der richtigeren Menge erzeugt wird, und mit einer besseren Ausbeute,
was durch die geringere Differenz der blauen und der Violetten Histogramme im Vergleich zu
cp=-1 zu sehen ist. Bei r=0.1 flhrt ein hdherer Anpassungsgrad des Algorithmus an die Daten,
mit denen er kalibriert wird, zur besten Population und deshalb ist cp=-1 die bessere Wahl
(Abbildung 4.2 c). Cp € [0.005; 0.01; 0.02] bewirken zwar eine Vergrosserung von
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match.out.intersect, aber da sie eine grossere Verkleinerung der match.in.intersect-Menge zur
Folge haben, missen sie verworfen werden.

Abbildungen 4.3 a,b und ¢

synthetische Populationkomposition synthetische Populationkomposition
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(c) ncols=12 r=0.1

Die Szenarien von Abbildung 4.3 unterscheiden sich deutlich von den vorherigen. Der ,,in
sample*“-Teil ist bei r=0.01 sogar Kleiner als der ,,out of sample“-Teil (Abbildung 4.3 a). Dies
hat zu Folge, dass die Menge match.out einen gleichwertigen Beitrag zur Qualitat der
synthetischen Population liefert wie der match.in Anteil. Deshalb muss der Algorithmus so
eingestellt werden, dass er mehr Agenten synthetisiert, deren Attributenkombination
verschieden von denen ist, die in der Stichprobe enthalten sind. Dies wird durch die Erzeugung
kleinerer Baume erreicht, die entstehen, wenn ein grosserer cp-Wert gewéhlt wird. Cp=0 liefert
dabei fir r € [0.01; 0.05] die besten Ergebnisse (Abbildung 4.3 a und b). Bei r=0.1 ist die
Stichprobe wieder aussagekraftiger und somit lohnt es sich, cp=-1 zu wéhlen, da ein besser an
die Stichprobendaten angepasstes Modell dieselben besser expandiert. Da die Agenten des Typs
match.in den grossten Teil der realen Population reprasentieren, wird somit eine bessere
synthetische Population erzeugt (Abbildung 4.3 c).
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4.2 Trefferquote

In diesem Absatz wird das Verhdltnis der Anzahl erzeugten Observationen, deren
Attributenkombination in der realen Population existiert, mit der die es in der realen Population
gibt untersucht. Dies wird gemacht in dem die Trefferquote analysiert wird. Die Frage ist dabei,
wie viele Agenten des Typ match erzeugt werden missen, um einen Agenten des Typs
match.intersect zu erzeugen.

match.in.obs.sim match.out.obs.sim

Trefferquote=

match.in.intersect " match.out.intersect

Abbildung 4.4 a, b, ¢, d, e und f
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Abbildung 4.4 a,b und c zeigt die Trefferquote flr die synthetischen Agenten des Typs match.in
mit 6, 9 und 12 beriicksichtigten Attributen, r € [0.01; 0.05; 0.1] und MM=2, flr die
verschiedenen cps. Es ist deutlich zu erkennen, dass die Trefferquote von dem Szenario
abhangt, also von r und ncols. Fur ein Szenario mit vielen relevanten Attributen und kleinen
Stichproben, fiinrt cp=-1 zu einer Uberreprasentierung von match.in.obs.sim (Abbildungen
4.1a, 4.2a, 4.3a und b), was sich negativ auf die Trefferquote auswirkt (Abbildung 4.4a). Bei
kleinen Attributenkombinationslangen und grosseren Stichproben hingegen geschieht das
Gegenteil, da die Stichprobe die Kombinationsmenge der realen Population optimal abdeckt
und so der Observationstyp match.in der am weitesten verbreitete in der realen Population ist.
Dies wirkt sich positiv auf die Trefferquote aus (Abbildung 4.4b und c). Grossere cp Werte
hingegen fiihren bei kleinen Stichproben und grosserer Attributenanzahl zu einer besseren
Trefferquote (Abbildung 4.4a und b) da sie die Teilmenge match.in nicht in Gbertriebener
Grosse synthetisieren. Abbildung 4.4 zeigt, dass die besten Trefferquoten immer mit cp € [-1;
0; 0.005] erreicht werden. Die Erkenntnisse tber die Trefferquote des Typs match.in kénnen
folgendermassen zusammengefasst werden:

Cp=-1: gut geeignet fur grosse Stichproben und kleine Attributenanzahl
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Cp=0: weist seine Stdrken bei kleinen Stichproben mit kleiner Attributenanzahl und fir
mittelgrosse Stichproben mit hoher Attributenanzahl auf.

Cp=0.005: ist die beste Wahl bei kleinen Stichproben und langen Attributenkombinationen

Betrachtet man die Trefferquote der Observationen des Typs match.out. (Abbildung 4.4 d, e
und f) ist zu erkennen, dass die besten Ergebnisse wieder ausschliesslich mit cp Werten € [-1;
0] erhalten werden. Dabei kdnnen folgende Aussagen gemacht werden:

Cp=-1: besitzt die beste Trefferquote bei kleinen Stichproben mit kleinen
Atrtributenkombinationslangen und bei mittelgrossen bis grossen Stichproben fur alle
Attributenkombinationen

Cp=0: bestens geeignet fir kleine Stichproben und grosse Attributenkombinationslangen

Was noch zu sehen ist, ist die Differenz der Trefferquote zwischen match.in und match.out.
Letztere féllt deutlich geringer aus.

Im Folgenden wird der Einfluss des Filterparameters MM auf die Trefferquote untersucht
(Abbildung 4.5 und 4.6). Dabei werden die Ergebnisse mit MM=1 in Blau, die von MM=2 in
Rot und die von MM=3 in Griin eingetragen. Die Untersuchung erfolgt mit den Mittelwerten
der Indikatoren indicators.1, also mit 9 Attributen.

Abbildung 4.5 a, b und ¢
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Abbildung 4.5 zeigt die Auswirkung des Filterparameters auf die Trefferquote des Typs
match.in. Man sieht deutlich, dass eine Erhéhung von MM sich immer negativ auf die

Trefferquote des Typs match.in auswirkt.

Abbildung 4.6 a, b und ¢
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Abbildung 4.6 zeigt den Einfluss von MM auf die Trefferquote des Typs match.out. Auch hier
folgt einer Erhéhung von MM eine Verschlechterung der Trefferquote. Dies ist aber nicht
negativ zu bewerten da ein grésseres MM eine geringere Anzahl von Agenten des Typs new
zur Folge hat. Eine Verkleinerung dieser Menge fuhrt zu einer Vergrdsserung der Mengen
match.in und match.out, was sich negativ auf die Trefferquote auswirkt.
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5 Parameterwahl

Die vorab durchgefiihrten Analysen haben gezeigt, dass die beste Parameterwahl fiir jedes
Szenario anders ausfallt. Die Wahl des Parameters cp ist nicht ganz unproblematisch. Dieser
sollte aber im Intervall [-1, O] liegen, da bei grésseren cp Werten der match.in Teil der
synthetischen Population zu gering ausféllt. Da dieser bei den untersuchten Daten den grdssten
Teil der realen Population ausmacht, entsteht ein erheblicher Qualitatsverlust. Die Wahl
zwischen cp=-1 oder 0 hangt von der Stichprobengrésse und der Anzahl beriicksichtigter
Attribute ab. Bei kleinen Stichproben (r € [0.01, 0.02]) wund grosseren
Attributenkombinationslangen wird mit cp=0 die bessere synthetische Population erzeugt. Cp=-
1 bewirkt in diesem Szenario eine Uberreprasentierung des ,,in sample*“-Anteils der Population,
was sich negativ auf die Erzeugung von Agenten des Typs match.out auswirkt. Wird hingegen
der Kombinationsgehalt der Stichprobe im Vergleich zur realen Population grdsser, was bei
geringen Attributenanzahlen und grossen Stichproben der Fall ist, wird cp=-1 die bessere Wahl,
da der ,,in sample“-Anteil der Population korrekter synthetisiert wird. Da mit einem héheren
Informationsgehalt der Stichprobe fast die ganze reale Population erhalten werden kann, fiihrt
eine bessere Behandlung des match.in Typs zu einer insgesamt besseren synthetischen
Population.

6 Schlussbemerkungen

Wegen der geringen zur Verfugung stehenden Zeit konnte das Verfahren nicht in allen
Szenarien getestet werden und vollstandig ausgewertet werden. Es muss berticksichtigt werden,
dass der Algorithmus sich noch in der Entwicklungs-Phase befindet und daher seine maximale
Leistungsfahigkeit noch nicht erreicht hat. Der nichste Schritt wird die Anderung der
Reihenfolge der behandelten Attribute bei der Erstellung der multivariaten
Wahrscheinlichkeitsverteilung betreffen. Dies misste die Qualitdt der synthetisierten
Population verbessern.
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6 Anhang:

Korrelationsgrafiken:  p. 52-55

Grafiken zur Untersuchung des Parameters weighted € [TRUE, FALSE] p. 56-65

Grafiken zur Untersuchung des Parameter MM € [1, 2, 3] p. 66-76

Grafiken zur Untersuchung des Parameter cp € [-1, 0, 0.005, 0.01, 0.02] p. 77-87
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Abbildung 6.7 b ncols € [9,10,11, 12] r=0.01
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1 "ol [ | ame®®” |
Oco o ©®0
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I I | Frrirrnri
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Abbildung 6.7 a ncols € [3,4,5, 6] r=0.01
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80000

200000

120000

0
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Weighted:
nhew.combs.sim
300000 1
-+ T T a@» cp--1 a@» -0.01
250000 T o ! a@» cp-0 r=0.02
1 I ] 1 1 |
200000 i E o v * cp=0.005 @@= r=0.05
150000+ R cp=0.01 a@» -0.1
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1
50000 - .
04 "EES e L L 1 . o o
woow WooWw W W W oW W
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Abbildung 7.1 a r=0.01 cp €[-1,0;0.005,0.01,0.02 ]
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Abbildung 7.1 b cp=-1r €/0.01,0.02;0.05,0.1,0.2] Abbilduna 7.1 c co=0r €/0.01:0.02:0.05:0.1.0.2]
match.out.combs
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Abbildung 7.2 a r=0.01 cp €[-1,0;0.005,;0.01,0.02 ]
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match.out.combs 16000
16000 4 . -
14000 4 TD"‘
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EzEZEZEZE & FEFREFREFREFGE
Abbildung 7.2 b cp=-1r €/0.01,0.02;0.05,0.1,0.2] Abbildung 7.2 c cp=0r €/0.01;0.02;0.05;0.1,0.2]
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missing.out.combs.pop
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m® o T - o a®= 10
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L
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Abbildung 7.3 a r=0.01 cp €[-1,0;0.005;0.01,0.02 ]
missing.out.combs.pop missing.out.combs.pop
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Abbildung 7.3 b cp=-1r €[0.01;0.02,0.05;0.1,0.2] Abbildung 7.3 ¢ cp=0 r €[0.01;0.02;0.05;0.1,0.2]

Weighted=TRUE: Es werden mehr neue, nicht in der realen Population auftretende
Kombinationen erzeugt (Abbildung 7.1), dafiir werden aber auch mehr Kombinationen erzeugt,
die nicht in der Stichprobe waren, aber in der realen Population existieren (Abbildung 7.2). Dies
wirkt sich auch auf Anzahl nicht erzeugter Populationskombinationen aus, die geringer ausfallt
(Abbildung 7.3).
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Abbildung 7.4 a r=0.01 cp €[-1,0;0.005,;0.01,0.02 ]
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new.obs.sim
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match.out.obs.sim

1400001 o
L == NN
1200001 --ﬁ b
- 1 1
100000 4 T I I
.. + ot T
! ]
1o
b

80000 1

800004

TRUEA
TRUEA
FALSE A
TRUEA
FALSEA
TRUEA
FALSE A
TRUEA
FALSEA
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18+05 1
Be+04 1
Ge+04 4
42404 1

2e+04 1

match.out.obs.sim
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Abbildung 7.6 b cp=-1r €[0.01,0.02;0.05,0.1,0.2]
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Abbildung 7.6 c cp=0r €/0.01,0.02,;0.05,0.1,0.2]

Sommersemester 2014

Weighted=TRUE: Wie bei den Kombinationen werden mehr Agenten synthetisiert, die nicht in
der realen Population existieren (Abbildung 7.4). In der synthetischen Population gibt es
weniger Agenten, deren Attributenkombination aus der Stichprobe entnommen wurde
(Abbildung 7.5), aber mehr von denen, deren Kombination nicht direkt aus der Stichprobe
stammt, aber in der realen Population vorkommt (Abbildung 7.6).
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Abbildung 7.7 a r=0.01 cp €[-1,0;0.005,;0.01,0.02 ]
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Abbildung 7.7 c cp=-1r €/0.01,0.02;0.05,0.1,0.2]
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Abbildung 7.7 ¢ cp=0r €[0.01,0.02,0.05,0.1,0.2]
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missing.out.obs.pop

Sommersemester 2014

70000
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b g @@= r-02
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10000 -
0_
‘IR PS8 o9 g
S N
Abbildung 7.8 a r=0.01 cp €[-1,;0;,0.005,;0.01,0.02 ]
missing.out.obs.pop missing.out.obs.pop
70000 1 an 70000 1
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Abbildung 7.8 b cp=-1r €/0.01,0.02;0.05,0.1,0.2]

Abbildung 7.8 c cp=0r €[0.01,0.02,;0.05,0.1,0.2]

Weighted=TRUE: Die synthetische Population weist eine grossere Anzahl Agenten auf, deren
Attributenkombination in der realen Population vorkommt, aber nicht in der Stichprobe zu
finden ist (Abbildung 7.7) und es fehlen weniger Agenten, deren Kombination nicht in der

Stichprobe ist (Abbildung 7.8).
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Abbildung 7.10 b cp=-1 r €/0.01,0.02;0.05,0.1,0.2] Abbildung 7.10 c cp=0 r €/0.01,0.02;0.05,0.1,0.2]
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Abbildung 7.12 a r=0.01 cp €[-1,0;0.005,;0.01,0.02 ]

match.out.mrae match.out.mrae
22 . 224
i
20{ T 50
1.8 -i- 1.8
1
1.6 _:_ + 1.6 .
, :
14 -+ + ? 1.4 + -l-
1
1.24 ? 1.2 -’ + +
- B T
1.0 1.0
=t - . e
0.8 L 0.81
T N
2 9 2 9 2 9 2 9 2 9 2 9 2 9 2 9 2 9 2 9
F§EEEEEEREEEE F§ R EFEFEFE
Abbildung 7.12 b cp=-1 r €/0.01,0.02,0.05,0.1,0.2] Abbildung 7.12 b cp=0 r €/0.01,0.02,;0.05,0.1,0.2]

Weighted=TRUE: Die erzeugte Population représentiert die reale Population préziser. Dies
wird durch einen geringeren absoluten und relativen Fehler festgestellt. Dieser ist fur die beiden
Agentenmengen des Typs match.in und match.out kleiner (Abbildungen 7.9, 7.10, 7.11, 7.12).
Dies wird durch die Kulback-Leibler-Indikatoren partiell bestatigt. Der K.L-Indikator der
Verteilungsfunktion der Agenten, deren Kombination in der Stichprobe auftaucht, weist einen
niedrigeren Wert auf (Abbildung 7.13). Das Gegenteil ist bei dem K.L-Indikator der
Verteilungsfunktion der Agenten der Fall, deren Attributenkombination in der realen
Population enthalten ist, aber nicht in der Stichprobe (Abbildung 7.14).
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0r €[0.01,0.02;0.05,0.1,0.2]

Abbildung 7.14 c cp

-1r €0.01,0.02;0.05,;0.1,0.2]

Abbildung 7.14 b cp
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match.in.intersect
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Abbildung 7.15 b cp=-1 r €[0.01; 0.02;0.05;0.1;0.2] Abbildung 7.15 ¢ cp=-1r €[0.01; 0.02;0.05,0.1;0.2]
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Abbildung 7.16 b cp=-1r €[0.01; 0.02; 0.05; 0.1; 0.2] Abbildung 7.16 ¢ cp=0 r €[0.01; 0.02; 0.05; 0.1; 0.2]
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Die synthetische Population, die mittels weighted=TRUE erzeugt wird, besitzt eine grossere
Anzahl Agenten, die denen der realen Population entsprechen und deren Kombination nicht in
der Stichprobe zu sehen ist (Abbildung 7.16). Bei den erzeugten Agenten, deren
Attributenkombination aus der Stichprobe stammt, und denen je ein realer Agent entspricht, ist
kein grosser Unterschied zu erkennen (Abbildung 7.15). Diese beiden Tatsachen fiihren dazu,
dass die Durchschnittsmenge der simulierten und der realen Population mit weighted=TRUE
grosser ausféllt (Abbildung 7.17).

Fazit: Der Gewichtungsparameter weighted sollte gleich TRUE gesetzt werden, da die so
erzeugte synthetische Population mehr der realen dhnelt. Dies wird von einem hdheren Wert
von match.intersect und niedrigeren Werten der Fehlerindikatoren abgeleitet.
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match.intersect match.intersect
_.-.
300000 4 éi‘ 300000 4 +
-
= L
280000 1 —— 280000 1 ; ; =
T T + -+
o e
260000 * sso000{ T + + +
.
— + .
+
240000 4 : o 240000 4
oW oW oW oW oW od oW owow oW oW oW oW oW od oW owow
E{FE FEZFEZE{ E{FE FEZFEZE{
Abbildung 7.17 b cp=-1 r €[0.01;0.02;0.05;0.1,0.2] Abbildung 7.17 ¢ cp=0r €[0.01,0.02;0.05,0.1,0.2]
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MM:

.SIm

new.combs

.SIm

new.combs

FE=ININ
F =N
F =N
FE=INN
Fe=nn
F =N
FE=INN
FE=Inn
=N
FE=ININ
F =N
F =N
FE=INN
Fe=nn
F =N

300000 4

250000 4

200000 4
150000 4

100000 4
500004

04

-

-

SRR,

| &

HH

HH

o

FE=InN
Fe=Inn
F =N
FE=ININ
FE=INN
F =N
FE=INN
Fe=nn
F =N
FE=INN
Fe=nn
F =N
FE=ININ
Fe=Inn
F =N

300000 4

250000 1

200000 1
150000

100000 4
50000

Abbildung 8.1 b r=0.05 cp €[-1; 0; 0.005; 0.01; 0.02 ]

Abbildung 8.1 a r=0.01 cp €[-1; 0; 0.005; 0.01, 0.02 ]

.SIm

new.combs

a@» cp--1

a@» cp-0

=0.005

«@» cp

cp=0.01

a@= cp

0.02

-

02]

Fe=m S
Fe=mm <
o
FLEEN S
Le=pn
i

2z S
bi=nm &S
Fe=n =7
Fe=pmm U
Q

L=l ©
Fe=hn
|NHEE o
k= —

c

o

1]
=
=
g8

Abbildunc

Fe=nn
F =N

300000 4

250000 4

200000 4

150000 4

100000 4

500004

match.out.combs

match.out.combs

L
|
|
L]
|
|
Hll+
HH
HIH
L
HEl
HEl
o o o o
a8 3 a8 3
& ] g %
HH
HH
HH
Hh
FlA
FlA
HE
+HllH
HIll-
o o o o
a8 a3 8 2
& @ g 3

=N
FE=INN
F =N
FE=INW
F2=INW
F =N
FE=INN
FE=INN
k=AW
FE=INN
F =N
F =N
FE=INW
FE=INN
FEINN

FE=INN
FE=INN
F AN
=N
=N
F =N
FE=INW
FE=INW
F =N
FE=INN
FE=INN
FL=INN
FE=INN
FE=INn
F=INN

Abbildung 8.2 b r=0.05 cp €[-1,0;0.005,0.01,0.02 ]

0.01 cp €[-1,0;,0.005,0.01,0.02 ]

match.out.combs

Abbildung 8.2 ar

* cp=-1

a@» cp-0

=0.005

«@» cp

cp=0.01

a@» cp

0.02

ﬁﬁi

Fe=imn
F2=imn
L E=pn
L e=1imn
=
F =i
Fe=imn
F2=1mn
b E=rn
L e=1imn
L 2=1n
F =i
F =i
L 2=1n
L E=n

20000 1

15000 1

10000 4

50004 ---

Abbildung 8.2 c r=0.1 cp €[-1,0;0.005,;0.01,0.02 ]
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missing.out.combs.pop missing.out.combs.pop
15000 1 * - 15000 1
T T -
T | A -
1 L
10000 1 10000 1 j--
T 7 T
5000 1 -T 5000 - -
T T
* =T = = =
+ & &

0 = wilis —— 0 — — —— — —
i¥313331¢3193331¢%3 1931333133313 331¢%3
= = =E =ZE=Z=Z=Z=2=2=2=2=2=2 === = =E=E=ZEE=Z=Z=Z=2 =22 =2 =2 =
= == =EE=EE=E=E=2 === =2 =2°=2°=2 = == =EE=EE=E=E=2 === =2 =2°=2°=2

Abbildung 8.3 a r=0.01 cp €[-1,0;0.005,;0.01,0.02 ] Abbildung 8.3 b r=0.05 cp €[-1,0;0.005,0.01,0.02 ]

15000 1

* cp=-1
* cp=0
190007 cp=0.005
--- cp=0.01
5000 * Cp=002
-
== - - -
0 —— — — ——
AT A TI  IA A T S AT
= E 2 E E EE=2=z==z2=z=z=z8=2
= E=ZE=E==ZE=E=2=2=2z22=282°82
Abbildung 8.3 ¢ r=0.1 cp €[-1;0;0.005;0.01;0.02 ]

Mit steigendem MM-Wert wird, wie zu erwarten, eine geringere Anzahl neuer
Attributenkombinationen erzeugt, die nicht in der realen Population existieren. Dabei fallt der
Unterschied zwischen MM=3 und MM=2 deutlich hoher aus als zwischen MM=2 und MM=1
(Abbildung 8.1). Das Gegenteil ist bei den nicht erzeugten Kombinationen zu beobachten, die
nicht in der Stichprobe sind, aber in der realen Population existieren (Abbildung 8.2). Bei
MM=3 fehlen im Vergleich zu MM=1 und MM=2 deutlich mehr von diesen Kombinationen.
Dies hat zur Folge, dass bei MM=3 die meisten Attributenkombinationen, die nicht in der
Stichprobe auftauchen, im Vergleich zur realen Population fehlen (Abbildung 8.3). Es ist ein
grosser Unterschied der Grossenordnung dieses Phanomens bei einer Kkleinen Stichprobe
bemerkbar.
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new.obs.sim
60000 4
E
50000 1 |
+ [
40000 4 T $ + f
= + +
30000 4 L T -
+
- = B -
20000 1 L + L L
-
10000 4 é* é
il —— sk L
T Y9199 3199319%39%
= 2 2 2 =2 2 2 2 2 2 2 2 2 =2 =2
= =2 E E EEE=Z==E==2=2=28=2-=2
Abbildung 8.4 a r=0.01 cp €[-1,0;0.005,;0.01,0.02 ]
new.obs.sim
50000 4
50000 4 .
o
40000 1 - %
T & ¥
30000 é +
. = -
20000 1 * +
=
T
10000 4 iii
EEFEEEEEEEEEEE
= = ZE ZE E ZE =Z == =z=2=2z====
= = E EEE=E=EE=E====2==¢8=2°=2

Abbildung 8.4 c r=0.1 cp €[-1,0;0.005,0.01,0.02 ]

match.in.obs.sim
300000 A i
250000 1 ii T T
- T
- 1 = =
+ 4
_— + :
200000 A
+ T
= AT -
T ot
4
150000 - E
R T T R T N TR S R
2 2 2 22 E 2 2 2 2 2 2 2 =2 =2 =2
= 2 ZE ZE ZE E EEE=ZE=2Z =22 =2=28=2

Abbildung 8.5 a r=0.01 cp €[-1,0;0.005,;0.01,0.02 ]

match.in.obs.sim
L 1 L
300000 4 *i*
250000 ’ - -
200000 4
150000 4
TR T S ST S T S S S
2 2 2 2 2 2 =2 =2 2 =2 =2 =2 = =2
= 2 ZE ZE E ZE EZEEZEEZZE=E=Z =222 =2
Abbildung 8.5 c r=0.1 cp €[-1,0;0.005,;0.01,0.02 ]

Sommersemester 2014

new.obs.sim
60000 4
50000 4 I
L
40000 1 + ? i
[~ -
. é 4
30000 4 =T L
- *
+ i
20000 1
i = *= =
10000 1 ii-i- -
i 991993399393 3939
= 2 2 2 =2 2 2 2 2 2 2 2 2 =2 =2
= =2 E E EEE=Z==E==2=2=28=2-=2
Abbildung 8.4 b r=0.05 cp €[-1,0;0.005,;0.01,0.02 ]
* cp=-1
a@» cp-0
«@» cp=0.005
cp=0.01
a@» cp-0.02
match.in.obs.sim
300000 1 !!!
==
= 2
250000 4 ** *+ *i
1 i
200000 4
150000 4
'.T‘.‘u“'u?‘i‘h“ﬂ'ﬁ‘ﬁ“]??‘h"‘u?‘ﬁ‘.‘.‘?
= 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 =2 2 =2
= =2 E EEEE=EE=2=2=28=28=28=2-°=2
Abbildung 8.5 b r=0.05 cp €[-1,0;0.005,;0.01,0.02 ]

a@» cp--1
a@» cp-0
a» cp=0.005
cp=0.01
a@» cp-0.02
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140000 1
120000 4
100000 4
80000 1
60000 4
40000 1

20000 1

140000 1
120000 4
100000 4
80000
60000
40000 4

20000 1

match.out.obs.sim

oo+ &
- Y TT+
. =

+
=
+

+H]-+
HIH
FI-

MiM=1
M=2

match.out.obs.sim

e e G, e o

||||||||||

Abbildung 8.6 c r=0.1 cp €[-1,0;0.005,;0.01,0.02 ]

Sommersemester 2014

match.out.obs.sim

140000 4

120000 1

100000 4

80000 4

60000

40000 4

20000 1

||||||||||

cp=0
cp=0.005
cp=0.01
cp=0.02

¢

Je grosser der MM-Wert gesetzt wird, desto weniger neue simulierte Agenten, deren
Attributenkombination nicht in der realen Population vorhanden ist, werden erzeugt (Abbildung
8.4). Bei grosser werdendem cp-Wert tritt dieses Phdnomen verstarkt auf, d.h. der Unterschied
zwischen den neuerzeugten Agenten mit verschiedenen MM Werten wdachst mit steigendem cp
Wert. Die Anzahl erzeugter Agenten, deren Kombination in der Stichprobe enthalten ist, wird
mit steigendem MM grosser (Abbildung 8.5). Das Gegenteil passiert mit den Agenten, deren
Attributenkombination nicht der Stichprobe zu entnehmen ist (Abbildung 8.6). Diese Effekte
sind ausgepragter bei kleineren Stichproben und héheren cp-Werten.
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match.out.obs.pop
120000 -
-k e T
100000 1 Ei
4 L
800009 T T T T T
wwo-;;i ’
L
40000 1
20000 1
R AT S S S ST S I T
= =E E E 22 EEEE2EE=E=E===
= E E EEEEE=EE=E=E=E===°=

Abbildung 8.7 a r=0.01 cp €[-1,0;0.005,;0.01,0.02 ]

match.out.obs.pop
120000 +
100000 1
80000 4
B0000 4
40000 4
20| I
I T T T T N
= =2 =2 2 E =E=E=2E==2===2===
= =2 E EEEE2E2E2E2E=E o=

Abbildung 8.7 ¢ r=0.1 cp €[-1;0;0.005;0.01;0.02 ]

Die Werte der

Kombinationsindikatoren bestdtigen die Resultate der

match.out.obs.pop

120000 1
100000 1
80000 4
60000 4
C L

40000 4

20000 1

- ol wuine aglne - i
L L _J

MM=1
MM=2
MM=3
MM=14
MM=2
MM=3
MM=14
MM=2
MM=3 4
MM=1
MM=2
MM=3
MM=14
MM=2 4

3

MM

Abbildung 8.7 b r=0.05 cp €[-1;0;0.005;0.01;0.02 ]

!

Q
o
I
o
Q
N

Sommersemester 2014

simulierten

Observationsindikatoren. Je grésser MM gewahlt wird, desto weniger Observationen, deren
Attributenkombination nicht in der Stichprobe ist, werden in die synthetische Population
miteinbezogen (Abbildung 8.7) und desto mehr werden gar nicht miteinbezogen (Abbildung
8.8). Auch hier verstarkt sich der Effekt mit sinkender Stichprobengrdsse und steigendem cp-

Wert.
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missing.out.obs.pop

60000

40000 4

20000 1

T T
1 L

i
L

+
L}
1 T

-

T
=
1

i
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o
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7 3

=
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M
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M
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3
=
=
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40 1
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40 1

209

3

T
o
=
=

3
14

T
o
1
=
=

T
il
=
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MM=1 4
MM=2 4
3-
MM=2 o
MM=3 4
MM=1 4
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MM
MM=2 4
MM=3 4
MM
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,'I_l
=
=
Abbildung 8.9 a r=0.01 cp €[-1,0;,0.005,0.01,0.02 ]

match.in.mae

-
L L L _J
A I S S A AN N SR A
S sS=======:=:=:=:=°¢:=°:3
SS3535s5s55s5s5s5s5:s55s5¢s
Abbildung 8.9 c r=0.1 cp €[-1,0;0.005,;0.01,0.02 ]
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missing.out.obs.pop
60000 4
40000 1
20000 - --i
- . . -
0- A — — — ——
i 991993399393 3939
= 2 2 2 =2 2 2 2 2 2 2 2 2 =2 =2
= =2 E E EEE=Z==E==2=2=28=2-=2
Abbildung 8.8 b r=0.05 cp €[-1,0;0.005,;0.01,0.02 ]
a@P» cp--1
a@» cp-0
@» cp=0.005
cp=0.01
a@» cp-0.02
match.in.mae
ao.
60 1
40 1 . . N
sapEEELds
207 ---ii‘
13311333133 133131%
= = E EEE=E=ZEE=E==2==28=2¢8=2°=2
Abbildung 8.9 b r=0.05 cp €[-1,0;0.005,;0.01,0.02 ]

a@» cp--1
a@» cp-0
«» cp=0.005
cp=0.01
a@» cp-0.02
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match.in.mrae
3.0
251 T
+ T !
204 ! ! .
1.51 ..J'
+ + +
1.01 — | i"' *
T et Tew
0.51
T A A A
S ==z2==z==2=2=:z=:z¢:z-¢=
SSSSS5SsSs5SsSsSssss5ss
Abbildung 8.10 a r=0.01 cp €[-1,0;0.005,;0.01,0.02 ]
match.in.mrae
3.0
251
2,04
1.5
1.0 éii**é***
1] FIESE
0.51
VL S A L P S P
=S ==z2==:====2:=:=3z:z-3
SSSSsSS5SsSsSssssss+s
Abbildung 8.10 c r=0.1 cp €[-1;0;0.005;0.01,0.02 ]
match.out.mae
154 i
I
-
- . L =
T E m
101 -+ T 1

HilH-
+Hl-

=24
=34
14
=24
=34
=14
=2 4
=3 4
=1
MM=2 4
MM=3 <
MM=1 1
MM=2 4
MM=3 4

MM=1 1
MM
MM
MM
MM
MM
MM
MM
MM
MM

Abbildung 8.11 a r=0.01 cp €[-1,0;0.005,;0.01,0.02 ]
match.out.mae

MM
MM

M
MM=1 1
MM=2 4
MM=3
M
MM=2 4
MM=3 4
MM=1 1
MM=2
MM=3 4

Abbildung 8.11 ¢ r=0.1 cp €[-1,0;0.005,0.01,0.02 ]
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match.in.mrae

3.07

2,51

2.0

1 _i_ j
| i b
B
0.51
A TR N N T Y AR TR I
= =2 =2 ZE ZE ZE ZE 2 2 =2 2 2 2 2 =
= =2 E EEEE=E=Z == =2=2 =22 =28=2
Abbildung 8.10 b r=0.05 cp €[-1,0;0.005,;0.01,0.02 ]
a@P» cp--
a@» cp-0
«» cp=0.005
cp=0.01
a@» cp-0.02
match.out.mae
151
104
51 i l*
ii'!'-_—'i'i‘-‘ —— —
199317939739 9398%
= = =E =ZE=Z=Z=Z=2=2=2=2=2=2 ===
= == =EE=EE=E=E=2 === =2 =2°=2°=2

Abbildung 8.11 b r=0.05 cp €[-1,0;0.005,;0.01,0.02 ]

a@» cp--1

a@» cp-0

«@» cp=0.005
cp=0.01

a@» cp-0.02
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match.out.mrae match.out.mrae

3.07 3.07

2,51 2,51

201 + T ! o 2.04
et ST 1
n .
51 1 1 + - + ? T J.-! 151 %ﬁ?%?
SpSed T T L lE
1.0 1.0 iii***
IY231939333393313¢% 199317939739 9398%
= z=z=zzzzz=z=zz=zzzz¢=z-¢= S ==z =:=z3z3:z:z¢3
= =2 == === =F===============> = == =EE=EE=E=E=2 === =2 =2°=2°=2
Abbildung 8.12 a r=0.01 cp €[-1,0;0.005,0.01,0.02 ] Abbildung 8.12 b r=0.05 cp €[-1;0;0.005;0.01;0.02 ]
match.out.mrae
3.0
251 * cp=-1
a@» cp-0
27 cp=0.005
151 : ‘.I_.I.-I-f-;- - cp=0.01
caspae T a@» p-0.02
1.0
ii*iié
1933133332333 332
=z=z=zzz=zzzz=zzzz¢=-¢=

Abbildung 8.12 ¢ r=0.1 cp €[-1,0;0.005;0.01;0.02 ]

Der absolute und der relative Fehler bei den Observationen, deren Kombination in der
Stichprobe enthalten ist, wird mit steigendem MM grdésser, wobei zwischen MM=2 und MM=3
der Sprung markanter ausfallt (Abbildungen 8.9, 8.10). Die Differenz verblasst mit steigender
Stichprobengrésse. Dasselbe ist bei den Observationen, deren Kombination nicht in der
Stichprobe zu finden ist, zu verzeichnen (Abbildungen 8.11, 8.12). Betrachtet man die K.L.-
Divergenz der ,,in sample* Agenten ist bei den verschiedenen MM-Werten kein relevanter
Unterschied bemerkbar (Abbildung 8.13). Betrachtet man hingegen die synthetisierte
Agentenmenge, deren Attributenkombination vom Algorithmus richtig erfasst wird, aber nicht
in der Stichprobe auftaucht, werden bei steigendem MM niedrigere Werte festgestellt
(Abbildung 8.14). Dieser Effekt nimmt bei grosser werdendem cp-Wert zu.

match.in.kl.pop.sim match.in.kl.pop.sim
0.5- s 0.5- M :
1]
°41 T °41 LirFEe
=
0.3+ T T T.-. 0.3+ T T T L
L. $.|. 14 ===
T T T EE L L 1
0.2 =1L R 0.2
R S
+ + +
0| MR- o 4
ot L L L
0.0 0.0
A TIN  TAAATIN J T A TIN  TAAATIN J T
= =E = =Z=Z=Z=Z====2=z=z=z=z¢=-°= = =E = =Z=Z=Z=Z====2=z=z=z=z¢=-°=
= =E====Z=2=2==2=2=z=z=z=°= = =E====Z=2=2==2=2=z=z=z=°=
Abbildung 8.13 a r=0.01 cp €[-1;0;0.005;0.01,0.02 ] Abbildung 8.13 b r=0.05 cp €[-1,0;0.005;0.01,0.02 ]
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. .
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Abbildung 8.13 c r=0.1 cp €[-1,0;0.005,0.01,0.02 ]
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match.in.intersect
250000 1
200000 1 ii-}ﬂ:‘i‘é -
** T T* i
- +
150000 1 + ié !
]
ti
L A A A
2 2222222222223 2
SSSsSs5Ss5s5sssssss5+s

Abbildung 8.15 a r=0.01 cp €[-1,0;0.005,;0.01,0.02 ]
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Abbildung 8.15 b r=0.05 cp €[-1,0;0.005,0.01,0.02 ]
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Die Agentenmenge, deren Attributenkombination in der Stichprobe enthalten ist, und
Observationen der realen Population entspricht, steigt mit grésser werdendem MM, wobei die
Auspragung mit steigender Stichprobengrdsse abnimmt (Abbildung 8.15). Bei der richtig
erzeugten Agentenmenge, deren Kombination nicht in der Stichprobe liegt, wird das Maximum
bei MM=2 erreicht und das Minimum bei MM=3 (Abbildung 8.16). Betrachtet man die gesamte
Menge erzeugter Agenten, denen eine Observation der realen Population zugewiesen werden
kann, hangt das Maximum vom von dem cp-Wert und der Stichprobengrdsse. Bei cp grosser O
wird es bei MM=3 erreicht, bei r € [0.05; 0.1] wird es auch fur cp € [-1; 0] bei MM=3 erreicht.
Bei r=0.01 hingegen wird das Maximum bei cp € [-1; 0] mit MM=2 erreicht (Abbildung 8.17).
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Abbildung 9.1 zeigt, dass eine Erhéhung des cp-Wertes, d.h. eine grossere Abschneidung von
Unterbaumen, eine Vergrdsserung der Menge der neu simulierten Kombinationen zur Folge
hat, wobei dieser Effekt mit steigender Attributenanzahl ausgepragter wird. Dies resultiert aus
der grosser werdenden Kombinationsmenge, die mit steigender Attributenazahl deutlich
grosser wird, im Vergleich zu dem immer kleineren werdenden Kombinationsgehalt der
Stichprobe. Es ist auch festzustellen, dass diese Menge bei grdsseren Stichproben zunimmt.
Betrachtet man die Menge der simulierten Kombinationen, die in der realen Population
vorkommt, aber nicht in der Stichprobe, ist die Tendenz zu erkennen, dass diese mit starker
abgeschnittenen B&umen grosser wird. Dabei nimmt dieses Phdanomen zwischen cp € [0.005;
0.01; 0.02] stark ab (Abbildung 9.2). Die Anzahl fehlender Kombinationen, die in der realen
Population, aber nicht in der Stichprobe zu finden sind, nimmt mit kleineren cp-Werten ab.
Auch hier ist die Differenz zwischen cp € [0.005; 0.01; 0.02] sehr gering (Abbildung 9.3). Diese
Menge schrumpft mir grosser werdendem r.
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Die Anzahl neu simulierter Observationen, deren Attributenkombination keiner realen Person
gleicht, wéchst mit steigendem cp (Abbildung 9.4). Abbildung 9.5 zeigt die Menge von
erzeugten Agenten, deren Attributenkombination aus der Stichprobe stammt. Es ist deutlich zu
erkennen, dass diese mit einer grosseren Abtrennung der Unterbdume abnimmt. Dies ist eine
direkte Konsequenz der immer geringer werdenden Abhangigkeit des Modells von den Daten,
mit denen es erstellt wird. Auch die Stichprobengrésse und die betrachtete Kombinationslange
beeinflusst die Auspragung dieser Menge. Bei wenigen bertcksichtigten Attributen ist es
offensichtlich, dass die Observationen des Typs match.in den grossten Anteil in der
synthetischen Population abdecken, da die meisten in der Stichprobe zu finden sind. Auch eine
grosser werdende Stichprobe generiert diesen Effekt. Bei einer grdsseren Attributenanzahl
und/oder kleineren Stichproben wird die gleiche Uberlegung gemacht und daher ist klar, dass
die match.out.obs.sim-Menge kleiner wird.  Die Anzahl erzeugter Agenten, deren
Attributenkombination in der realen Population zu finden, aber nicht in der Stichprobe enthalten
ist, wachst mit grosser werdendem cp-Wert (Abbildung 9.6). Auch dies ist eine Konsequenz
des Anpassungsgrades des Algorithmus an die ,.training*“-Daten. Die Anzahl dieser match.out
Observationen korreliert stark mit der Stichprobengrésse und der Attributenanzahl. Dies kann
wieder mittels Betrachtung des Informationsgehalts der Stichprobe im Bezug zu den
Gesamtinformationen, die in realen Population enthalten sind, verstanden werden. Eine kleinere
Attributenanzahl und eine gréssere Stichprobe lassen dem Algorithmus weniger Spielraum bei
der Erzeugung von neuen Kombinationen, da die meisten schon in der Stichprobe zu finden
sind und deshalb die Anzahl neu erzeugbarer abnimmt.
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Die Observationsindikatoren, die auf die reale Population bezogen sind, bestédtigen die
Aussagen der simulierten Observationsindikatoren. Ein grosserer cp-Wert fuhrt dazu, dass
insgesamt mehr Agenten erzeugt werden, die einer Person der realen Population gleichen, die
nicht in der Stichprobe auftaucht (Abbildung 9.7). Ein kleiner werdender cp hat zur Folge, dass
mehr reale Personen, deren Attributenkombination nicht von der Stichprobe eingefangen
wurde, in der synthetischen Population fehlen (Abbildung 9.8).
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Abbildungen 9.9, 9.10, 9.11, 9.12 zeigen den absoluten und den relativen mittleren Fehler der
synthetisierten Agenten des Typs match.in und match.out. Es kann kein eindeutiger, direkter
Zusammenhang der Fehlerindikatoren mit cp festgemacht werden.
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Abbildung 9.10 c r=0.1 cp €[-1,0;0.005,0.01,0.02 ]
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Abbildung 9.11 b r=0.05 cp €[-1,0;0.005,0.01,0.02 ]

match.out.mae

L 2 1=s|oou
L g=s|oou
L 9=s|oou
L 21=s|0ou
L 6=s|0ou
L g=sj00u
L 21 =s|00U
L g=sjoou
L 9=sjoou
L 2 1=s|oou
L 6=s|oou
L g=sj00U
Lz =s|00U
L g=s|oou
L 9=sjoou

Abbildung 9.11 a r=0.01 cp €[-1,0;0.005,0.01,0.02 ]
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Abbildung 9.11 c r=0.1 cp €[-1,0;0.005,;0.01,0.02 ]
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match.out.mrae

match.out.mrae

I Z1L=sjoou
| 6=s|oou
L 9=sj00U
| Z1=sj00u
| g=sj0ou
| 9=sj0ou
I Z1=sjoou
| 6=s|oou
L 9=sj00U
L Z1=sj00u
| g=sj0ou
I 9=s|oou
I Z1L=sjoou
L g=sj0ou
| 9=sj00U
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I Z1L=sjoou
| 6=s|oou
L 9=sj00U
| Z1=sj00u
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| 9=sj0ou
I Z1=sjoou
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L 9=sj00U
L Z1=sj00u
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| 9=sj00U
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Abbildung 9.12 b r=0.05 cp €[-1,;0;0.005,;0.01,0.02 ]

Abbildung 9.12 a r=0.01 cp €[-1;0;0.005,0.01,0.02 ]
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Abbildung 9.12 c r=0.1 cp €[-1,0;0.005,;0.01,0.02 ]

match.in.kl.pop.sim
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| Z1=sj00u
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| 9=sj0ou
I Z1=sjoou
| 6=s|oou
L 9=sj00U
L Z1=sj00u
| g=sj0ou
I 9=s|oou
I Z1L=sjoou
L g=sj0ou
| 9=sj00U
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L g=s|00U
L g=s|00U
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Abbildung 9.13 a r=0.01 cp €[-1,0;0.005,;0.01,0.02 ]

Abbildung 9.13 b r=0.05 cp €[-1,0;0.005,;0.01,0.02 ]
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84

Abbildung 9.13 c r=0.1 cp €[-1,0;0.005,;0.01,0.02 ]
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.pop.sim

match.out.kl

-

I Z1L=sjoou
| 6=s|oou
—.wum_ooz
| Z1=sj00u
| g=sj0ou
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| 6=s|oou
L 9=sj00U
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I 9=s|oou
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L g=sj0ou
| 9=sj00U
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Abbildung 9.14 b r=0.05 cp €[-1,0;0.005,;0.01,0.02 ]

Abbildung 9.14 a r=0.01 cp €[-1,0;0.005,;0.01,0.02 ]
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Abbildung 9.14 c r=0.1 cp €[-1,0;0.005,0.01,0.02 ]

match.in.intersect

match.in.intersect

I Z1L=sjoou
| 6=s|oou
L 9=sj00U
| Z1=sj00u
| g=sj0ou
| 9=sj0ou
I Z1=sjoou
| 6=s|oou
L 9=sj00U
L Z1=sj00u
| g=sj0ou
I 9=s|oou
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L g=sj0ou
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Abbildung 9.15 b r=0.05 cp €[-1,0;0.005,0.01,0.02 ]

Abbildung 9.15 a r=0.01 cp €[-1,0;0.005,;0.01,0.02 ]
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L z1=sj00U
L g=s|00U
L 9=s|00U
L 2 1=s|00U
L g=s|00U
L g=s|00U
L z1=sj00U
L g=s|00U
L 9=s|00U
L 2 1=s|00U
L g=s|00U
L g=s|00U

300000 -

250000 1

200000 -

150000 4

100000 1
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Abbildung 9.15 ¢ r=0.1 cp €[-1,0;0.005,;0.01,0.02 ]
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Abbildung 9.15 zeigt, dass match.in.intersect bei den maximalen Regressionsbdumen fur jedes
Szenario am grossten ausféllt. Betrachtet man den Indikator match.out.intersect, ist die
entgegengesetzte Tendenz zu erkennen. Aus einer Erhdhung des cp-Wertes im Intervall [-1; O;
0.005] resultiert eine grossere Durchschnittsmenge zwischen der realen und der simulierten
Population, fiir die Agenten deren Attributenkombination nicht aus der Stichprobe stammt.
Uberschreitet man die Schwelle von ¢p=0.005, wird diese Menge wieder kleiner (Abbildung
9.16). Abbildung 9.17 zeigt die Auspréagung der gesamten Durchschnittsmenge zwischen der
realen und der simulierten Population in Funktion von cp. Bei r=0.01 ist fur alle
Attributenanzahlen das gleiche Muster erkennbar. Der grosste Wert fur match.intersect wird
bei cp=0 erreicht und er wird bei einer Erhohung von cp kleiner. Fir die grésseren Stichproben

hingegen ist diese Menge bei cp=-1 maximal und wird mit einer Erhéhung von cp immer
kleiner.
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match.intersect

I Z1L=sjoou
| 6=s|oou
L 9=sj00U
| Z1=sj00u
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I Z1L=sjoou
L g=sj0ou
| 9=sj00U
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Abbildung 9.17 b r=0.05 cp €[-1,;0;0.005,;0.01,0.02 ]

Abbildung 9.17 a r=0.01 cp €[-1,0;0.005,;0.01,0.02 ]
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Abbilduna 9.17 c r=0.1 cp €[-1;0;0.005;0.01:0.02 ]
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