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Einleitung

Im Rahmen der allgemein fortschreitenden Digitalisierung ist die amtliche Statistik gefordert,
neue Datenquellen zu erforschen und zu integrieren. In der Nutzung neuer digitaler Daten
wird Potenzial fiir eine moglicherweise schnellere und prizisere amtliche Statistikproduktion
gesehen.

Fiir eine faktengestiitzte Politikgestaltung miissen valide, aktuelle und kleinriumige Daten
vorliegen. Beispielsweise wird die geografische Verteilung der aktuellen Bevolkerung, der
Erwerbslosenquote oder des Pendlerverhaltens der Bevolkerung dazu verwendet, Entschei-
dungen iiber die Verteilung von Ressourcen zu treffen. Die amtliche Statistik {ibernimmt als
Statistikproduzentin eine wichtige Funktion in diesem Entscheidungsprozess. Aufgrund des
Stichprobencharakters vieler Erhebungen und der geringen Stichprobenanzahl in den meisten
Statistiken konnen Aussagen zu kleinrdumigen Regionen oder unterschiedlichen Bevolkerungs-
gruppen nicht getétigt werden. Die kontinuierliche und zeitnahe Erhebung ist mit traditionellen
Erhebungsmethoden nicht gewihrleistet. Hierzu wird eine Kombination aus alternativen Daten-
quellen sowie administrativen Daten und Befragungsdaten erforderlich.

Dies muss grundsitzlich unter Beachtung des Adédquationsproblems erfolgen. Unter Ad-
dquation wird dabei die Ubertragung idealtypischer theoretischer Probleme in statistische
Begriffe durch dafiir erhobene Daten verstanden, die dem Zweck empirischer Untersuchun-
gen dienen (Grohmann, [1985)). Dies trifft jedoch nur auf Primérerhebungen in der amtlichen
Statistik zu, wohingegen neue digitale Daten wie z.B. Mobilfunkdaten nicht fiir statistische
Zwecke erfasst werden und daher nicht dem Prinzip der Adiquation folgen. Damit wird das
Adéquationsproblem erst nach dem Datenerhalt aufgegriffen, da hierbei initial gepriift werden
muss, ob und inwieweit die neue Datenquelle notwendige Informationen zur Beschreibung
der interessierenden Realitiit besitzt (Rendtel et al.| 2022)). Um dies beantworten zu konnen,
werden die hier betrachteten amtlichen Statistiken als Mafstab fiir die Untersuchung der zur
Verfiigung stehenden Mobilfunkdaten verwendet, um den zu interessierenden Teil der Daten
fiir die Untersuchungen herausfiltern zu konnen und einen ersten Ansatz fiir die jeweilige

Fragestellung und das Unterstiitzungspotenzial der amtlichen Statistik herauszuarbeiten.



Einleitung

Angesichts der hohen Penetrationsrate mobiler Endgerite in der Bevdlkerung nach dem
Statistischen Bundesamt (2021a) kann ein Teil der genannten Herausforderungen durch die
Verwendung von Mobilfunkdaten ggf. bewerkstelligt werden. Hierbei muss beachtet werden,
dass Mobilfunkdaten durch die hohe Penetrationsrate in Deutschland die realen Aufenthaltsorte
der Bevolkerung ggf. addquater abbilden konnen, als es die amtliche Bevolkerungsstatistik
aufgrund einer idealisierten Datenerhebung ermdglicht. Die Herausforderung in dieser Arbeit
besteht daher mitunter darin, die Mobilfunkdaten derart zu definieren und aufzubereiten, um
einerseits die amtliche Statistik zu unterstiitzen und andererseits den Vorteil dieser Datenquelle
hinsichtlich realer Bevolkerungsverhéltnisse durch die Hilfestellung des Benchmarkings bzw.
der Mafstabssetzung anhand der amtlichen Statistik nicht zu verlieren. Durch die Kombination
von Mobilfunkdaten und Daten der amtlichen Statistik konnen sodann Schitzungen mittels
verschiedener pradiktiver Verfahren fiir tiefer gegliederte Gebietseinheiten ausgegeben werden.

Um die Potenziale dieser Datenquelle einschétzen und benennen zu konnen, werden in dieser
Arbeit konkrete Anwendungsfelder von Mobilfunkdaten in der amtlichen Statistik ermittelt und
ihre Einsatzmdglichkeiten in der amtlichen Statistikproduktion beurteilt. Da sich Mobilfunkda-
ten durch ihre hohe rdumliche und zeitliche Auflosung auszeichnen, liegt der Fokus hierbei auf
der Einbindung der statischen und der dynamischen Bevolkerung aus Mobilfunkdaten deutscher
Mobilfunkanbieter.

Aufgrund datenschutzrechtlicher Regelungen erhélt das Statistische Bundesamt in Zusam-
menarbeit mit verschiedenen Mobilfunkdatenanbietern am deutschen Mobilfunkmarkt nur
anonymisierte, aggregierte Mobilfunkdaten, welche anhand der Forschungsfragen entsprechend
aufbereitet sind. Ein Vergleich unterschiedlich aufbereiteter Mobilfunkdaten soll bewusst zei-
gen, dass insbesondere verschiedene Datenaufbereitungsarten die Einsatzmdoglichkeiten in der
amtlichen Statistik bestmoglich gewihrleisten. Das beigefiigte Glossar (siche S. bietet
weiterhin die Moglichkeit, die wichtigsten Fachbegriffe aus dem Bereich der Mobilfunkdaten,
der verwendeten Fachstatistiken sowie aus der Statistik und Geowissenschaft nachzulesen.

Konkret werden in Teil [l Anwendungsfelder im Zusammenhang mit Bevolkerungsdar-
stellungen zu bestimmten Zeitpunkten analysiert, indem grundlegend die Unterstiitzung der
Bevolkerungsstatistik mit Hilfe von Mobilfunkdaten analysiert wird. Mit anonymisierten ag-
gregierten statischen Mobilfunkdaten kann die Tages- und Wohnbevolkerung in Deutschland
zeitnah und kleinrdumig abgebildet werden, wie in Kapitel [T|dargelegt wird. Unter Verwendung
einer nicht-parametrischen Kerndichteschitzung wird zudem die Moglichkeit geboten, die
Mobilfunkdaten auf weitere interessierende Regionen — unabhéngig von der zugrundeliegenden
rdumlichen Einheit — umzuverteilen und die Bevolkerungsverteilung valide wiederzugeben.
Hierbei wird ein starker und positiver Zusammenhang der kleinrdumigen statischen Mobilfunk-

daten mit den georeferenzierten Bevolkerungszahlen des Zensus 2011 nachgewiesen. Diese
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Erkenntnis wird genutzt, um darauf aufbauend in Kapitel 2| die aktuelle Bevilkerungszahl basie-
rend auf der Bevolkerungsfortschreibung mit Hilfe von Mobilfunkdaten kleinrdumig auf einem
INSPIRE-konformen Raster umzuverteilen und als experimentelles georeferenziertes Produkt
Zu nutzen, bis die erste amtliche georeferenzierte Bevolkerungszahl des Zensus 2022 vorliegt.
Anhand eines einfach umzusetzenden Verteilungsverfahrens durch die gruppenspezifischen
Ziehungswahrscheinlichkeiten innerhalb der Mobilfunkdaten sowie einem speziellen Run-
dungsverfahren ist es moglich die aktuelle Bevolkerungszahl der Bevolkerungsfortschreibung
kleinrdumig valide zu verteilen und gleichzeitig die Eckwerte der Bevolkerungsfortschreibung
auf einer hoher aggregierten Ebene zu garantieren. Durch die Verwendung zusitzlicher Geoda-
ten des Bundesamtes fiir Kartographie und Geodésie kann die experimentelle georeferenzierte
Bevolkerungszahl je Gitterzelle auf Plausibilitit gepriift werden.

Dynamische Mobilfunkdaten dagegen geben die Bewegung eines Mobilfunkgerites im
Raum in einem 24-Stunden-Zeitintervall durch sogenannte Quelle-Ziel-Matrizen wieder, wo-
durch sich Aussagen zum Mobilitédtsverhalten der Mobilfunknutzenden tétigen lassen. In Teil
werden folglich Nutzungsmoglichkeiten von Mobilfunkdaten in Zusammenhang mit der Bevol-
kerungsmobilitdt untersucht. Hierbei werden Quelle-Ziel-Matrizen verwendet, um in Kapitel
[ die Unterstiitzungsméoglichkeiten von Mobilfunkdaten in der amtlichen Pendlerrechnung zu
ermitteln. Durch die Generierung und Filterung bestimmter Bewegungsstrome aus den Mobil-
funkdaten werden Ansitze hergeleitet, um das Bewegungsverhalten von Pendlern abzubilden.
In Kapitel 4| werden Mobilfunkdaten weiterfithrend als Hilfsinformationen zusitzlich zu den
bereits erhobenen (Befragungs-)Daten genutzt, um die Erwerbslosenquote der Arbeitskraf-
teerhebung, auch bekannt als Labour Force Survey, im Rahmen eines Small-Area-Verfahrens
kleinrdumiger zu schitzen. Die Arbeitskrifteerhebung ist darauf ausgerichtet, verlédssliche
Schitzungen zu Indikatoren beziiglich der zivilen Erwerbsbevilkerung auf einer groben raum-
lichen Auflésung in Deutschland wiederzugeben. Um politische Handlungsempfehlungen
beispielsweise fiir Kommunen formulieren zu kdnnen, miissen die Schitzungen der Indikatoren
fiir raumlich disaggregierte Ebenen abgeleitet werden. Unter Verwendung eines transformierten
Fay-Herriot-Modells mit Bias-Korrektur wird die Erwerbslosenquote auf kleinrdumiger Ebene
der stadtischen Gebiete geschitzt. Gleichzeitig sind Riickschliisse auf Pendlerbewegungen in
die Schitzung eingeflossen, um einerseits die pendelnde Bevolkerung in die Schitzung und
andererseits das Phdnomen der Stadtzuwanderung in Zusammenhang mit hoheren Erwerbs-
losenquoten in stiddtischen Gebieten als im Umland einzubeziehen. Mobilfunkdaten greifen
hierbei erstmals aktiv in die Schitzung eines amtlichen Indikators ein, bei der zum einen klein-
rdumig verlédssliche Schitzer resultieren sowie im Rahmen einer alternativen Erwerbslosenquote
den Aspekt der dynamischen Bevolkerung bzw. genauer der Pendler einflieBen ldsst.

Zusammenfassend stellen Kapitel [T| und [3| damit praktische Anwendungsfille fiir eine pri-
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mire Nutzung von Mobilfunkdaten dar. Darunter werden Aussagen bzw. Ergebnisse zu den
entsprechenden Fragestellungen verstanden, die ausschlieBlich auf Basis der ausgewerteten Mo-
bilfunkdaten getitigt werden. Kapitel 2] und ] bauen auf die priméren Nutzungsmdglichkeiten
von Mobilfunkdaten aus Kapitel [T] und auch [3] auf, wobei Mobilfunkdaten weiterfiihrend als
Hilfsinformationen genutzt werden, um aktiv eine bestehende amtliche Statistik bzw. die Er-
gebnisse kleinrdumiger valide zu schitzen und als experimentelles Produkt zu verdffentlichen.
Diese Arbeit legt insgesamt dar, wie bestehende amtliche Statistiken in Kombination mit Mobil-

funkdaten sowie verschiedenen Herangehensweisen erweitert bzw. unterstiitzt werden konnen.
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Kapitel 1

Kleinraumige Pradiktion von
Bevolkerungszahlen basierend auf
Mobilfunkdaten aus Deutschland

1.1 Einleitung

Der Zensus gehort zu den elementaren Konzepten der Bevolkerungsstatistik. Das wichtigste Ziel
der Volkszdhlungen ist dabei die Ermittlung der aktuellen Einwohnerzahl in Deutschland zu ei-
nem bestimmten Stichtag (Statistisches Bundesamt, [2016)). Die Relevanz des Zensus ist dabei
fiir politische und gesellschaftliche Entscheidungen unumstritten. Zuverlissige Kenntnisse iiber
die Verteilung der Bevolkerung und die Einwohnerzahl eines Landes auf kleinstmoglicher geo-
grafischer Ebene sind fiir eine solide evidenzbasierte Politikgestaltung unerlisslich. Diese sind
beispielsweise fiir die 6ffentliche Verwaltung relevant auf deren Grundlage iiber die lokale Infra-
struktur, Schul- und Verkehrsplanung, Férderung der Bildung und Kultur oder Sozialleistungen
entschieden wird.

Ehemals fand die Bevolkerungsabbildung ausschlieBlich mittels traditioneller Daten statt,
die auf Primérerhebungen basierten, also einer Totalerhebung. Nach dem Volkszahlungsboykott
im Jahr 1982 begann in Deutschland ein schrittweises Umdenken von einer Totalerhebung hin-
zu einem registerbasierten Zensus (Grohmann, 2011} [Heinzel, 2006). Der Zensus wird derzeit
alle zehn Jahre durch die amtliche Statistik durchgefiihrt und ermittelt die Wohnbevdlkerung
der Bundesrepublik, welche fiir eine faktengestiitzte Politikgestaltung jéhrlich fortgeschrieben
werden muss. Als Grundlage dieser jdhrlichen Fortschreibungen dient die letzte Volkszéhlung
und wird mithilfe von verschiedenen administrativen Daten der Meldebehorden und Standesdam-

ter zum Stichtag (31.12.) aktualisiert. Die Qualitéit der jahrlichen Fortschreibungen ist von der

12



KAPITEL 1. KLEINRAUMIGE PRADIKTION VON BEVOLKERUNGSZAHLEN

Vollstindigkeit und Genauigkeit der durch die Amter und Behorden gelieferten Daten abhiingig.
Mit steigendem Abstand zur letzten Volkszdhlung werden die Ergebnisse der Bevolkerungsfort-
schreibungen ungenauer (Statistisches Bundesamt, [2019b).

Eine bestehende Herausforderung ist das Umdenken von einer statischen hin zu einer dyna-
mischen (zeitlich aktuellen) Bevolkerung. Zeitnahe und detaillierte Informationen dariiber, wo
sich die Individuen im Tagesverlauf aufhalten sind nicht nur im Fall von Katastrophen, Epide-
mien oder Konflikten entscheidend (Deville et al., |2014), sondern spielen bspw. auch bei der
Regional- und Verkehrsplanung eine entscheidende Rolle. Diese Dynamik kann mit traditionel-
len Daten nicht erfasst werden. Durch den Einsatz administrativer Daten zur Ermittlung und
Lokalisierung der Einwohnerzahl im registerbasierten Zensus konnten die Auskunftsgebenden
zwar teils entlastet werden, allerdings blieben die Herausforderungen in der Abbildung einer
dynamischen Bevolkerung und der Bevolkerungsfortschreibung weiter bestehen.

Neue digitale Daten haben das Potenzial diese Herausforderungen zu l6sen. Sie sind eine
Folge der digitalen Revolution und die daraus entstehenden enormen Datenmengen das Resultat
der verschiedenen Kommunikationsarten und werden daher iiber die drei V definiert: Volume,
Velocity und Variety (Daas et al., 2013; [Zwick, [2016). Im Rahmen der allgemein fortschrei-
tenden Digitalisierung ist auch die amtliche Statistik gefordert, diese neuen Datenquellen zu
erforschen und einzusetzen und ihre Prozesse und Verfahrensweisen entsprechend auszurichten.
Durch die Nutzung solcher Daten wird Potenzial fiir eine moglicherweise schnellere, prizisere
und kostengiinstigere amtliche Statistikproduktion sowie eine eventuelle Entlastung der Aus-
kunftsgebenden gesehen (Wiengarten und Zwickl [2017). Dariiber hinaus konnen neue digitale
Daten vollig neue Erkenntnisse liefern, was mit traditionellen und administrativen Daten derzeit
nicht moglich ist. Diese sollen bzw. konnen die traditionellen Daten jedoch nicht vollstindig
ersetzen, sondern sollen zukiinftig als sogenannte ,,blended data* mit Befragungs- und adminis-
trativen Daten verkniipft werden (Wiengarten und Zwick, [2017).

Beispielsweise konnen Mobilfunkdaten zu einer dynamischen und zeitndheren Schitzung
der Bevdlkerung beitragen. Das Statistische Bundesamt fiihrt daher Machbarkeitsstudien zur
Integration von Mobilfunkdaten in die amtliche Statistik durch. Hierbei werden Analysen zur
Abbildung der Wohn- und Tagesbevolkerung mittels Mobilfunkdaten durchgefiihrt. Zu den Nut-
zungsmoglichkeiten von Mobilfunkdaten fiir statistische Zwecke existieren bereits diverse wis-
senschaftliche Studien. De Meersman et al.| (2016) beurteilten beispielsweise die Qualitédt von
Mobilfunkdaten als Quelle fiir die amtliche Statistik. |Deville et al.| (2014} nutzten Mobilfunkda-
ten, um eine dynamische Bevolkerung darstellen zu kénnen. Makita et al.|(2013) ermittelten, ob
Mobilfunkdaten genutzt werden konnen, um die Bevolkerung in kleinrdumigen Gebieten (Small
Area) zu schitzen. |Schmid et al.| (2017 bestimmten soziodemografische Indikatoren (etwa Al-

phabetisierung im Senegal) basierend auf Umfragedaten in Kombination mit Mobilfunkdaten
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als Hilfsinformation, um die Indikatoren ebenfalls mittels Small-Area-Verfahren (vgl. [Tzavidis
et al., 2018)) auf kleinrdumigen Ebenen darstellen zu konnen. All diese Studien basieren auf so-
genannten Call Detail Records (CDRs). Dies sind Einzeldaten zur Art und Weise einer mobilen
Kommunikation bzw. Aktivitit. Sie entstehen bei jeder vom Mobilfunknutzer getétigten akti-
ven Kommunikation, wie beispielsweise durchs Telefonieren oder mobile Datenverbindungen,
und enthalten Informationen iiber Ort, Dauer, Art der Aktivitit, sowie die ID der SIM-Karte des
Mobilfunknutzers und seines Gespréichspartnersﬂ

Um diese Informationen nutzbar zu machen, wurden verschiedene Methoden zur geogra-
fischen Lokalisierung und Verteilung der einzelnen mobilen Aktivititen verwendet und analy-
siert. Bedingt wird die Nutzung verschiedener Methoden durch Zusatzinformationen iiber den
Standort der Antenne, deren Frequenz, Hohe, Leistung und Strahlungsrichtung. Je mehr Infor-
mationen vorliegen, desto genauer kann die Position der einzelnen mobilen Aktivitit geschétzt
werden. Aus datenschutzrechtlichen Griinden erhilt das Statistische Bundesamt (Destatis) keine
Einzeldaten aus dem deutschen Mobilfunknetz, und daher ist eine Verwendung dieser Verfahren
in Deutschland nicht direkt moglich. Es werden ausschlieBlich Aggregatdaten vom Mobilfun-
kunternehmen zur Verfiigung gestellt, welche Informationen iiber die Anzahl mobiler Aktiviti-
ten fiir eine bestimmte geografische Einheit und Zeitintervall beinhalten. Um diese Aggregate
umfangreich nutzen zu kénnen, wird im Folgenden eine Umverteilungsmethode basierend auf
einer nicht-parametrischen Kerndichteschédtzung unter Messfehlern (Grof et al.l [2017) verwen-
det. Somit konnen die Destatis zur Verfiigung stehenden Mobilfunkdaten mit den offiziellen
Bevolkerungszahlen des Zensus 2011 auf verschiedenen geografischen Ebenen verglichen wer-
den.

Der Aufbau des Artikels stellt sich wie folgt dar. In Abschn. [I.2] werden zunéchst die Mobil-
funkdaten und erste deskriptive Analysen vorgestellt. Der Kerndichteschitzer unter Messfehlern
zur Umverteilung der Bevolkerungszahlen wird in Abschn. [I.3],,Methodik* erldutert. Anschlie-
Bend wird der vorgestellte Algorithmus zur Bestimmung der kleinrdumigen Bevolkerungszahlen
(Kreise und Gemeinden) basierend auf Mobilfunkdaten in Abschn.[I.4angewendet. Abschn. [[.5]

schlieit mit einer Zusammenfassung und Ausblick.

1.2 Beschreibung der Mobilfunkdaten

Zur Erforschung des Themas ,,Mobilfunkdaten* fiir die amtliche Statistik ist Destatis im Septem-

ber 2017 eine Kooperation mit T-Systems International GmbH und Motionlogic GmbH (beide

'In diesem Kapitel sei nachtriiglich darauf hingewiesen, dass aus Griinden der besseren Lesbarkeit im Text ver-
allgemeinernd das generische Maskulinum fiir Begriffe wie ,,Nutzerinnen und Nutzer* oder ,,Kundin und Kunde*
verwendet wird.
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100% Tochterunternehmen der Deutschen Telekom AG) eingegangen. Die Deutsche Telekom
teilt sich den deutschen Mobilfunkmarkt mit Vodafone und Telefénica mit jeweils einem Drittel
Marktanteil. Die Konzepte fiir die geplanten Machbarkeitsstudien wurden gemeinsam mit der
Bundesnetzagentur, der Bundesbeauftragten fiir den Datenschutz und die Informationsfreiheit
und in Kooperation mit T-Systems abgestimmt. Mittel- bzw. langfristiges Ziel ist es, die Tages-
und Wohnbevolkerung mit Hilfe der Mobilfunkdaten bundesweit valide abbilden und schitzen
zu konnen. Daher befassen sich die ersten Analysen mit der Frage, ob und inwieweit Mobil-
funkdaten dazu genutzt werden konnen, die Bevolkerung valide abzubilden. Zur Uberpriifung
der Reprisentativitit dieser Daten werden die Bevolkerungszahlen des Zensus 2011 als Ver-
gleichsmalBstab herangezogen. Aufgrund datenschutzrechtlicher Regelungen erhilt Destatis nur
anonymisierte aggregierte Mobilfunkaktivitdten von T-Systems.

Der zur Verfiigung stehende Datensatz enthélt mobile Aktivititen von Telekom-Kunden fiir
Nordrhein-Westfalen (NRW) fiir eine statistische Woche aus ausgewihlten Tagen aus den Mo-
naten April, Mai und September des Jahres 2017 in einem 24—Stunden—ZeitraumE] Unter einer
mobilen Aktivitdt wird ein Signal mit vordefinierter Aufenthaltsdauer an einem Ort ohne Be-
wegung verstanden, wobei alle Signaldaten ausgewertet werden, d.h. Telefonate, SMS und Da-
tenverbindungen. Im Gegensatz zu CDRs entstehen Signaldaten automatisch, in regelmifBigen
Abstinden und registrieren lediglich die Ortsangabe des Funkmastes, mit dem ein mobiles End-
gerit zu einem bestimmten Zeitpunkt verbunden ist.

Bei jeder Aktivitiit eines mobilen Endgerites, wie beispielsweise das Verfassen einer SMS,
verbindet sich dieses iiber Funkwellen mit der ndchstgelegenen Basisstation, welche nur ein be-
stimmtes Gebiet versorgen, worunter eine Funkzelle verstanden wird. Die Funkzellen bilden zu-
sammen ein mobiles Netzwerk, wobei die GroBe der Funkzellen von der erwarteten Anzahl der
Nutzer abhiingig ist. Somit werden léndliche Gebiete von wenigen groflen Funkzellen abgedeckt
und stidtische Gebiete von mehreren kleinen. Fiir die Ubertragung der Daten zwischen Basis-
station und dem mobilen Endgerit werden verschiedene Frequenzen verwendet. Diese finden
sich in den Mobilfunkstandards wieder, da jedem Standard (2G bis kiinftig 5G) ein bestimm-
ter Frequenzbereich zugewiesen wird und sich ihre Nutzungsmoglichkeiten wiederum durch
unterschiedliche Reichweiten charakterisieren (Krzossa, [2019)). In ldndlichen Gebieten werden
bspw. eher niedrige Frequenzbereiche (wie zum Beispiel 2G) genutzt, da sie aufgrund der gro-
Beren Reichweiten groBere Gebiete versorgen konnen. Mit steigender Frequenz sinkt jedoch
die Reichweite, weswegen hohere Frequenzen in den stddtischen Gebieten ihren Einsatz finden
(Krzossa, 2019).

Die Mobilfunkaktivitdten, welche Destatis zur Verfiigung stehen, enthalten die durchschnitt-

lichen Aktivitdten ausgewihlter Wochentage und liegen dabei in fiinf Tagestypen vor, wobei die

2 Ausgeschlossen werden hierbei Ferien- und Feiertage.
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Tage von Dienstag bis Donnerstag zusammengefasst werden. Des Weiteren enthalten die Mo-
bilfunkdaten unter anderem Informationen iiber die soziodemografischen Charakteristiken der
Mobilfunknutzer, wie die Altersgruppe, das Geschlecht und die Nationalitéit der SIM—KarteEI
Aufgrund datenschutzrechtlicher Regelungen wurden die Mobilfunkaktivitdten anonymisier
und aggregiert, wobei erst Wertangaben ab einer Mindestzahl von 30 Aktivititen pro Gitter-
Zelleﬂ im Folgenden auch Grid genannt, an Destatis libermittelt wurden. Die Gitterzellen sind
INSPIRE-konform und sind deckungsgleich zu den Zensus-Gitterzellen des Zensusatlas 201 IE]

Die Anzahl der Mobilfunkaktivitdten hangt von der Lage und Anzahl der Funkmasten in den
verschiedenen Gitterzellen ab. Wie bereits erldutert unterscheiden sich je nach Lage der Funk-
masten (ldndlich oder stiddtisch) ihre Frequenzen und fithren mitunter zu ihrer ungleichmifBigen
Verteilung in den verschiedenen Regionen. Demzufolge konnen in einer vorliegenden Geometrie
5 bis 20 Funkmasten enthalten sein. Infolgedessen werden einige Geometrien zusammenfasst,
um die Mindestzahl von 30 Aktivitidten pro Gitterzelle zu gewihrleisten. Da die Anzahl mobiler
Aktivitdten durch die Verweildauer mobiler Endgerite bedingt wird, werden je nach Lénge der
Verweildauer entsprechend lange mobile Aktivitdten gezdhlt und in den Datensatz einbezogen
und kurze mobile Aktivititen demzufolge auBler Acht gelassen. Unter einer Verweildauer wird
dabei eine Aufenthaltsdauer eines mobilen Endgerites an einem Ort bzw. in einer Gitterzelle
ohne Bewegung verstanden. Im vorliegenden Datensatz betrigt die Verweildauer zwei Stunden,
um kurze mobile Aktivitidten, unter anderem hervorgerufen durch schnelle Wechsel zwischen
den Gitterzellen, herauszufiltern und so eine moglichst unverfilschte Darstellung der Wohnbe-
volkerung mittels Mobilfunkdaten zu gewéhrleisten.

Ziel der ersten Analysen ist es, die Wohn-, Tages- bzw. Arbeitsbevolkerung valide abzu-
bilden. Hierzu werden im Folgenden die mobilen Aktivititen aller deutschen Mobilfunknut-
zer der Deutschen Telekom in NRW fiir eine statistische Woche betrachtet. Abb. stellt die
Anzahl der Aktivitdten nach den zur Verfiigung stehenden Wochentagen und dem 24-Stunden-
Auswertungszeitraum dar. Die Grafik visualisiert die Verdnderungen der Aktivitdten im Tages-
verlauf und ldsst eine Unterscheidung der Aktivitdten durch eine mogliche Tages- und Wohn-
bevolkerung zu. Es ist ersichtlich, dass weniger mobile Aktivititen in der Tagesmitte registriert

werden und deutlich mehr Aktivititen in den Morgen- und Abendstunden zu verzeichnen sind.

3Hier sind sowohl Vertrags-, Prepaid-, Congstar- wie auch Businesskunden enthalten. Allerdings liegen nur fiir
die Vertragskunden die charakteristischen Merkmale vor.

“Die Telekom AG anonymisiert die Daten in einem mit der Bundesbeauftragten fiir den Datenschutz und die
Informationsfreiheit (BfDI) abgestimmten Verfahren.

SUnter einer Gitterzelle versteht man eine geografische Einheit in Form eines Quadrats mit variierenden oder
einheitlichen Gitterweiten mit Zell- und Raumbezug. Diese sind unabhéngig von nationalen Verwaltungsgrenzen
und bilden eine sachbezogene Gebietsabgrenzung. Mehrere Gitterzellen ergeben zusammen ein Raster, worunter ein
flaichendeckendes Bezugssystem verstanden wird.

®Niheres zum Zensusatlas vgl. hierzu: https://atlas.zensus2011.de/!
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In den Abendstunden betrdgt die Summe der Aktivititen in NRW ca. 10,5 Millionen bei einer
Einwohnerzahl von ca. 17,5 Millionen. Dies lasst auf Verdnderungen der Aktivititen durch die
Arbeitsbevolkerung schliefen. Alle Wochentage weisen zudem einen dhnlichen Kurvenverlauf
auf und lassen in diesem Sinne keine weiteren Aussagen zu moglichen Unterschieden zwischen

den Werktagen und des Wochenendes durch eine dynamische Bevolkerung zu.
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Abbildung 1.1: Anzahl mobiler Aktivitdten im Tages- und Wochenverlauf, eigene Darstellung.

Fiir einen ersten Zusammenhang mit dem Zensus 2011 wurde weiterhin die Korrelation zwi-
schen den Mobilfunkaktivitdten und den Bevolkerungszahlen des Zensus 2011 auf Basis der
Gitterzellen nach Tagestypen und Uhrzeit fir NRW ermittelt, wie nachfolgend in Abb. [T.2] dar-
gestellt. Die Koeffizienten weisen insgesamt eine hohe Korrelation von 0.8 zwischen mobilen
Aktivititen und Bevolkerungszahlen fiir Samstag und Sonntag im kompletten Tagesverlauf auf.
Wochentags bzw. Werktags sinkt die Korrelation in einem Zeitraum von 5 Uhr friih bis 16 Uhr
auf unter 0.7, was auf stirkere Unterschiede zwischen Wohnbevolkerung basierend auf dem
Zensus 2011 und dem Standort der Mobilfunkaktivititen zum angegebenen Zeitraum hindeu-
tet. Daraus kann geschlossen werden, dass sich die Mobilfunknutzer in diesem Zeitraum mit
hoherer Wahrscheinlichkeit nicht an ihrem Wohn- sondern an ihrem Arbeitsort o.4. aufhalten.
Die Korrelationen zeigen, dass mittels Mobilfunkdaten eine Unterscheidung zwischen Wohn-
und Tagesbevolkerung moglich ist. Die hohe Korrelation in den Abendstunden deutet auf eine
mogliche Nutzung von Mobilfunkaktivitéten fiir die Darstellung der Wohnbevoélkerung hin. Die
niedrige Korrelation in der Tagesmitte kann hingegen durch die Verdnderung durch die Tages-

bzw. Arbeitsbevolkerung in den Mobilfunkdaten erklart werden.
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Abbildung 1.2: Pearson-Korrelationskoeffizienten beziiglich der Zensuswerte und der Mobil-
funkaktivititen im Tages- und Wochenverlauf, eigene Berechnung.

Somit kénnen die Wohn- bzw. Arbeitsstandorte der Bevolkerung annédhernd lokalisiert wer-
den, welche durch Gebiete mit tiber- und unterdurchschnittlich aktiven SIM-Karten zu bestimm-
ten Zeitpunkten im Tagesverlauf gekennzeichnet sind. Zur Darstellung der Wohnbevolkerung
wurde aufgrund der hohen Korrelation und Plausibilitét ein Zeitraum von 20 bis 23 Uhr aus-
gewihlt. Hierbei wird angenommen, dass sich die Mobilfunknutzer in ihrem Wohnort befinden
und ihre mobilen Endgerite gleichzeitig noch mit hoherer Wahrscheinlichkeit aktiv sind. In der
gingigen Literatur wird héufig ein Zeitraum von 18 Uhr abends bis 6 Uhr frith gewihlt. Die
Analysen haben aber keine signifikanten Unterschiede zu dem hier gewihlten Zeitraum gezeigt,
weshalb der vier-Stunden-Zeitraum priferiert wird. Fiir die weiterfithrenden Analysen zur Dar-
stellung der Wohnbevdélkerung mittels Mobilfunkdaten wird weiterhin eine Umrechnung und
Kalibrierung der Mobilfunkaktivitdten durchgefiihrt, welche im Folgenden néher erldutert wird.

Dies ermdglicht zudem einen direkten Vergleich mit den Bevolkerungszahlen des Zensus 2011.

1.3 Methodik: Eine nicht-parametrische Kerndichteschitzung

In diesem Abschnitt werden kurz die theoretischen Grundlagen einer nicht-parametrischen

Kerndichteschitzung beschrieben. Ein weit verbreitetes und simples Verfahren zur Bestimmung
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einer Dichte stellt das Histogramm dar. Statistisch etwas fortgeschrittener ist die Anwendung
von Kerndichteschitzern. Dabei handelt es sich um eine Anniherung der Dichtefunktion f(x)
einer stetigen mehrdimensionalen Zufallsvariablen X aus den Beobachtungen der Stichprobe
X;mitt =1,...,n. Die Methodik gehort — wie das Histogramm — zu den nicht-parametrischen
Verfahren, d.h. es gibt keine direkten Annahmen iiber die Gestalt der Dichtefunktion und es
handelt sich um ein datengetriebenes Verfahren.

Im Folgenden betrachten wir nur den zwei-dimensionalen Fall mit X; = (X;1, X;2), wobei
X1 und X3 Lingen- und Breitengrade der Koordinaten der Beobachtungen darstellen. Ein

bivariater Kerndichteschitzer an einer Stelle x = (21, x2) ist gegeben durch

n

a 1 Tr1 — Xﬂ o — Xz
= E K

mit vorab definierten Bandbreiten h; und ho fiir die beiden Dimensionen und einer Kernfunktion
K, etwa einem bivariaten GauB3kern. Fiir weitere Details beziiglich der Wahl der Bandbreite und
der Kernfunktion wird aufWand und Jones| (1994) verwiesen.

Wie bereits erwihnt stehen die Mobilfunkaktivititen nur in aggregierter Form fiir unter-
schiedlich grofe Gitterzellen zur Verfiigung. So konnen den einzelnen Aktivititen keine exakten
Langen- und Breitengrade (Koordinaten) zugewiesen werden. Bei einer Kerndichteschiitzung
miissen die aggregierten Aktivititen zundchst auf einen Punkt innerhalb der Gitterzelle — etwa
dem Mittelpunkt — projiziert werden. Dieser Prozess kann als eine Art zweidimensionales Run-
den (Messfehler) aufgefasst werden. Bei einer Verwendung eines klassischen Kerndichteschit-
zers wiirden an den Mittelpunkten Haufungen entstehen, die durch den Rundungsprozess bzw.
durch die fehlenden geografischen Koordinaten der Mobilfunkaktivititen zu begriinden sind.
Verzerrte Kerndichteschidtzungen sind die direkte Folge. Daher wird eine nicht-parametrische
Kerndichteschitzung nach |Grob et al.|(2017) durchgefiihrt. Bei der Methode handelt es sich um
einen Stochastic-Expectation-Maximization Algorithmus (SEM; Celeux und Diebolt, [1985)). In
der Anwendung des Algorithmus auf die aggregierten Mobilfunkaktivititen wird durch das wie-
derholte Anwenden der Kerndichteschidtzung und anschlieender Stichprobenziehung ein Wert
der Dichte ermittelt — eine Art Simulation von Geokoordinaten. Da bei diesem iterativen Ansatz
die Modalwerte der Dichte nicht so stark an die Haufungspunkte/Mittelwerte gekoppelt sind,
kann die Methodik als eine Art Kerndichteschédtzung unter Einbeziehung von Messfehlern/Run-

dungen betrachtet werden. Der Algorithmus ldsst sich wie folgt beschreiben (GroB et al., [2017)):

1. Berechnung einer naiven Kerndichteschitzung f;(z) von f(x) basierend auf den aggre-

gierten Mobilfunkdaten aus den Gitterzellen.

2. Ziehung von exakten Koordinaten der Mobilfunkaktivitidten aus der geschitzten Dichte
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fh(az), wobei die Anzahl der Mobilfunkaktivititen je Gitterzelle erhalten bleibt — d.h.

Mobilfunkaktivititen konnen nicht in andere Gitterzellen ,,wechseln®.

3. Berechnung der optimalen Bandbreiten /; und h2 nachWand und Jones|(1994) basierend

auf den Mobilfunkaktivititen mit exakten Koordinaten.

4. Berechnung der naiven Kerndichteschitzung f),(z) von f(z) basierend auf den Mobil-

funkaktivitidten mit exakten Koordinaten und den optimalen Bandbreiten h; und hs.
5. Wiederholung der Schritte 2-4 insgesamt B (Burn-in) plus N mal.

6. Berechnung einer finalen Dichteschidtzung durch Mittelung der N geschitzten Kerndich-

teschitzungen fj,(x).

Fiir die Berechnung des Algorithmus wurde das R-Paket Kernelheaping (Grof3, 2018) verwen-
det. Die Software ermoglicht mit dem Befehl dshapebivr eine Schitzung der Kerndichte der
mobilen Aktivitdten und erstellt eine kontinuierliche Karte, anhand der die Dichte (der Mobil-
funkaktivititen) der Regionen in NRW identifiziert werden konnen. Im zweiten Schritt erfolgt
mithilfe des Befehls t oOtherShape eine Umrechnung der resultierenden Dichten auf die ge-

wiinschte Geometrie (etwa Kreise oder Gemeinden).

1.4 Anwendung: Bestimmung von Bevolkerungszahlen in NRW

In diesem Abschnitt werden die aggregierten Mobilfunkaktivititen mit Hilfe der nicht-
parametrischen Kerndichteschitzung aus Abschn. [1.3] in die interessierenden Geometrien
umgewandelt, um Vergleiche mit den Bevolkerungszahlen in NRW zu ermdglichen.

Ein erster Eindruck der Verteilung der Mobilfunkaktivititen auf Ebene der Gitterzellen ist in
Abb. (links) zu sehen. Da die Gitterzellen stark unterschiedliche Groen aufweisen, sind vi-
suelle Vergleiche mit anderen Datenquellen, etwa mit den Bevolkerungszahlen des Zensus 2011,
nur schwer durchzufiihren. Wie in Abb. (links) deutlich zu erkennen ist, weisen die stadti-
schen Gebiete teilweise sehr kleine Gitterzellen auf, so dass die Anzahl mobiler Aktivitdten nicht
mehr eindeutig identifiziert werden kann. Durch die Anwendung der in Abschn. [1.3| vorgestell-
ten Kerndichteschidtzung konnen die mobilen Aktivitdten von der geografischen Rasterstruktur
(Gitterzellen) gelost werden und die visuellen Unschiérfe aufgehoben werden. Mithilfe dieses
Verfahrens wird zunichst die Kerndichte der mobilen Aktivititen basierend auf den zugrunde
liegenden Gitterzellen geschitzt und anschlieBend eine einheitliche Karte mit der Dichtevertei-
lung der mobilen Aktivitdten, wie in Abb.[I.3](rechts) dargestellt, erstellt. Anhand dessen kann

die Dichteverteilung der vorliegenden mobilen Aktivititen raumlich hervorgehoben und somit
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auch die stiddtischen Gebiete mit einer hohen Dichte sichtbar gemacht werden. Im vorliegenden
Fall wird die Wahrscheinlichkeitsverteilung mobiler Aktivititen fiir das Bundesland NRW ge-

schitzt.
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Abbildung 1.3: Mobilfunkaktivititen: Gitterzellen (links) und Kerndichteschétzung (rechts),
eigene Berechnung.

Da die Wohnbevolkerung mittels Mobilfunkdaten abgebildet werden soll, beziehen sich alle
bisherigen und folgenden Ergebnisse auf die Mobilfunkaktivititen an einem statistischen Sonn-
tagabend. Dies wurde auf Basis der Korrelation (Abb. [I.1]) ausgewihlt. Hierzu werden die Schiit-
zergebnisse der Kerndichteschitzung des gewéhlten Zeitraumes anhand der geografischen Ko-
ordinaten auf Kreis- und Gemeindeebene umgerechnet. Da in Deutschland eine hierarchische
Struktur von Bundesland, Regierungsbezirk, Kreis bis hin zur Gemeinde vorliegt, wurden die
Schitzungen auf diese Ebenen fiir NRW umgerechnetm Genauer unterteilen sich diese in 5 Re-
gierungsbezirke, 22 kreisfreie Stidte, 31 Kreise und darunter 374 Gemeinden, wobei eine Um-
rechnung der Kerndichten auf Regierungsbezirksebene aufgrund ihrer GroBe keinen direkten
Mehrwert liefert.

"Die Gitterzellen lassen sich nicht eindeutig in die hierarchische Struktur einordnen.
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Abbildung 1.4: Zensus 2011 (links) und basierend auf Mobilfunkaktivititen (rechts) auf Krei-
sebene, eigene Berechnung.

Tabelle 1.1: Absoluter und relativer Bias zwischen Mobilfunkaktivititen und Zensus 2011 auf
Kreisebene, eigene Berechnung.

Bias Min. Ist Qu. Median 3rd Qu. Max
Absoluter -102250 -35757  -4928 29370 163033
Relativer [%] -36.3 -10.3 2.2 9.8 61.2

Da die Anzahl mobiler Aktivitdten deutlich niedriger ist als die der Einwohnerzahl vom Zen-
sus 2011, werden die mobilen Aktivitdten anhand der Einwohnerzahlen in NRW kalibriert. Dies
ist notwendig um absolute Vergleiche mit dem Zensus vornehmen zu kdnnen. Die Kalibrierung
setzt sich aus einem Faktor basierend auf dem Verhiltnis der Gesamtanzahl der Bevolkerung
vom Zensus zur Gesamtanzahl der Mobilfunkaktivititen zusammen. Ein direkter Vergleich oh-
ne weitere Hochrechnung wiirde lediglich zum Ergebnis fiihren, dass die mobilen Aktivititen
niedriger sind als die offiziellen Bevolkerungszahlen. Durch den angewandten Korrekturfaktor
werden die Aktivitdten von ca. 9 Mio. auf die Bevolkerung von NRW mit ca. 17,5 Mio. Einwoh-
ner hochgerechnet, wie in den folgenden Abb. [I.4]und|[I.5]dargestellt.

Zunichst ist in beiden Abbildungen kein offensichtlicher visueller Unterschied zwischen
den Mobilfunkaktivitdten und den Bevolkerungszahlen des Zensus 2011 sichtbar. Dies deutet
daraufhin, dass die Verteilung der mobilen Aktivititen denjenigen des Zensus 2011 dhnelt. Die
Ermittlung der Differenzen bzw. des Bias in Tab. [I.Tjund[I.2]liefert zusitzlich quantitative Infor-
mationen dariiber, ob und inwieweit die Destatis zur Verfiigung stehenden mobilen Aktivititen

mit den Bevolkerungszahlen aus dem Jahr 2011 iibereinstimmen. Ein positiver Bias bzw. ei-
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Abbildung 1.5: Zensus 2011 (links) und basierend auf Mobilfunkaktivititen (rechts) auf Ge-
meindeebene, eigene Berechnung.

Tabelle 1.2: Absoluter und relativer Bias zwischen Mobilfunkaktivitdten und Zensus 2011 auf
Gemeindeebene, eigene Berechnung.

Bias Min. I1st Qu. Median 3rd Qu. Max
Absoluter -107052 -2182.5 1840 5514.5 60079
Relativer [%] -73.6 -7.1 9.8 314 157.4

ne positive Verzerrung deutet auf eine Uberschitzung der Bevolkerung mittels Mobilfunkdaten
hin und eine negative Verzerrung bedeutet eine Unterschitzung der Bevolkerung mittels Mobil-
funkdaten. Im Durchschnitt werden die Bevolkerungszahlen auf Kreisebene (Tab. [I.I) deutlich
besser geschiitzt als auf Gemeindeebene (Tab. [T.2)).

Als eine erste gute Schitzung der Bevolkerung mittels Mobilfunkdaten kénnen Schitzer-
gebnisse mit einem Bias von +-10 Prozent gesehen werden. Alle anderen Ergebnisse sind zu
stark verzerrt und unter- oder liberschitzen die tatsichliche Anzahl der Bevolkerung deutlich.
Im vorliegenden Beispiel werden in 57 Prozent der Kreise die Bevolkerung mit Mobilfunkakti-
vititen am Sonntagabend in einem Zeitraum von 20 bis 23 Uhr zufriedenstellend geschitzt und
auf Gemeindeebene dagegen nur 33 Prozent. Zudem sind die Uber- und Unterschitzungen auf
Kreisebene relativ ausgeglichen. Dagegen iiberwiegt auf Gemeindeebene die Uberschitzung der
Bevolkerung mittels Mobilfunkdaten.

Die Deutsche Telekom ist vor allem in den lidndlichen Gebieten stark vertreten und besitzt
in den stddtischen Gebieten vergleichsweise weniger Marktanteile, woraufthin auch Abb. [L.6]
hindeutet. Sie zeigt die geografische Differenz bzw. den absoluten Bias aus Tab. [I.1] und [I.2]
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zwischen den Mobilfunkaktivititen und den Einwohnerzahlen vom Zensus 2011 auf Kreis- und
Gemeindeebene. Sind die Gebiete rot hinterlegt bedeutet dies, dass dort mehr (kalibrierte) mo-
bile Aktivititen registriert wurden als Einwohner gemeldet sind. Blaue Flichen deuten hingegen
auf Regionen hin, in denen weniger (kalibrierte) mobile Aktivititen registriert wurden als Ein-

wohner gemeldet sind.
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und Mabilfunkaktivitaten
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Abbildung 1.6: Differenz zwischen Mobilfunkaktivititen an einem statistischen Sonntag in ei-
nem Zeitraum von 20 bis 23 Uhr und den Einwohnerzahlen nach dem Zensus 2011 auf Krei-
sebene (links) und Gemeindeebene (rechts), eigene Berechnung.

Im Vergleich zum Zensus 2011 sind die mobilen Aktivititen in Abb. [I.6auf Kreis- und Ge-
meindeebene in den ldndlicheren Gebieten deutlich hoher. Dagegen sind die mobilen Aktivititen
in den urbanen Gebieten deutlich niedriger als die angegebenen Bevolkerungszahlen vom Zen-
sus 2011, was unter anderem durch die Marktanteile des Mobilfunkanbieters verursacht werden

konnte.

1.5 Zusammenfassung und Ausblick

Die Ergebnisse zeigen vom Grundsatz her, dass die Bevolkerung mit den vorliegenden Mobil-
funkdaten teilweise gut abgebildet werden konnte. Beobachtbare Unterschiede in der Bevol-
kerungsdarstellung mittels Mobilfunkdaten und den Zensuswerten konnen teilweise durch die
zeitliche Differenz zwischen den Mobilfunkdaten aus dem Jahr 2017 und den Zensusdaten aus
dem Jahr 2011, aber auch durch das seitens des Datenproviders angewandte Hochrechnungsver-
fahren hervorgerufen werden. Die Hochrechnung basiert auf den regionalen Marktanteilen der
Deutschen Telekom am gesamtdeutschen Mobilfunkmarkt. Die Gewichtung der Mobilfunkak-
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tivitidten basiert auf dem Standort bzw. der Postleitzahl des allerersten Signals eines mobilen
Endgerites zu Beginn seiner Aktivitdtenkette. Das bedeutet, dass die Hochrechnung aller ge-
zéahlten Aktivititen eines mobilen Endgerites im Tagesverlauf nur durch den Marktanteil der
Postleitzahl der ersten gezihlten Aktivitdt bedingt wird. Zudem erfolgt die Hochrechnung nur
auf die Gesamtanzahl aller Mobilfunknutzer. Aktuell besitzen rund 80 Prozent der deutschen
Bevolkerung ein Mobiltelefon Entsprechend werden 20 Prozent der Bevolkerung nicht in der
Hochrechnung beriicksichtigt.

Durch den Einsatz einer Kerndichteschitzung kann zudem unabhiingig von der zugrunde-
liegenden geografischen Einheit eine Umverteilung auf weitere zu interessierende Geometrien
erfolgen. Durch dieses Verfahren entsteht allerdings eine zusétzliche Unsicherheit in den Mo-
bilfunkaktivititen, die sich vor allem dann stirker auswirkt, je kleiner die Geometrien werden.
Zudem wurden nur Mobilfunkaktivititen eines Anbieters in Deutschland analysiert. Die da-
durch entstehenden Verzerrungen werden durch die jeweiligen Marktanteile bedingt und sind in
der rdaumlichen Verteilung der Mobilfunkaktivititen sichtbar. Auch in den soziodemografischen
Merkmalen spiegelt sich die Kundenstruktur des Mobilfunkanbieters wieder, welche aufgrund
der starken Selektivitiit nicht niher vorgestellt wurden. Da die bundesweite Représentativitit der
Daten essenziell ist, miissen weitere Schritte unternommen werden, um kiinftig moglichst Daten
aller Mobilfunkanbieter in Deutschland zu erhalten.

Neben der Bevolkerungsdarstellung mittels Mobilfunkdaten sollte sich eine weitere For-
schungsfrage damit auseinandersetzen, inwieweit eine Modellierung von zeitlichen Bevolke-
rungsfortschreibungen mit Hilfe routineméBig erhobener Mobilfunkdaten erfolgen kann bzw.
inwieweit Mobilfunkdaten als zeitliche Fortschreibung fiir intra-zensus Perioden genutzt werden
konnen. Dies kann durch eine mogliche Kalibration der Mobilfunkdaten auf den kiinftigen Zen-
sus 2021 erfolgen. Anhand der damit errechneten Korrekturfaktoren kann anschlieBend mittels
aktuellster Mobilfunkdaten ein regelmiBiges Update der Bevolkerung auch nach soziodemogra-
fischen Merkmalen erfolgen und so als eine Ergéinzung der jihrlichen Bevolkerungsfortschrei-
bung gesehen werden.

Neben der hier beschriebenen direkten Nutzung von Mobilfunkdaten konnen diese auch als
Zusatz- oder Hilfsinformationen fiir andere Statistiken oder Indikatoren genutzt werden. Bei-
spielsweise wurden im Rahmen des ESSnet Projektes ,,City Data from LFS and Big Data* In-
dikatoren der Arbeitskrifteerhebung mittels Small-Area-Verfahren unter Verwendung von Mo-
bilfunkdaten auf kleinrdaumige Ebenen geschitzt (European Commission, 2019). Durch dieses
Verfahren konnten fiir Gebiete ohne Beobachtungen verlissliche Schitzer ausgegeben werden.

Gleichzeitig konnte hierdurch die Unsicherheit bei der Schiatzung der Erwerbslosenquote auf

SVgl. https://de.statista.com/statistik/daten/studie/585883/umfrage/anteil-
der-smartphone-nutzer—-in-deutschland/, Zugriff am 08.06.2019.

25


https://de.statista.com/statistik/daten/studie/585883/umfrage/anteil-der-smartphone-nutzer-in-deutschland/
https://de.statista.com/statistik/daten/studie/585883/umfrage/anteil-der-smartphone-nutzer-in-deutschland/

KAPITEL 1. KLEINRAUMIGE PRADIKTION VON BEVOLKERUNGSZAHLEN

Ebene von sogenannten ,,funktionalen stddtischen Gebieten“ — welche auf ausgewdéhlten Ge-
meinden und Kreisen basieren — verringert werden.

Um diese Verfahren allerdings dauerhaft umsetzen zu konnen, wird ein uneingeschrinkter
Datenzugang benétigt. Neue digitale Daten werden vorwiegend in privaten Unternehmen gene-
riert und gehalten. Um sie langfristig in die amtliche Statistikproduktion integrieren zu konnen,
miissen neue Rechtsgrundlagen geschaffen werden, um den Zugang zu privat gehaltenen Daten

dauerhaft zu sichern.
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Kapitel 2

Experimentelle georeferenzierte
Bevolkerungszahl auf Basis der
Bevolkerungsfortschreibung und
Mobilfunkdaten

2.1 Motivation

Aktuelle und valide Einwohnerzahlen sind fiir politische Entscheidungsfindungen unerlésslich
und bspw. fiir den Finanzausgleich zwischen Bund und Léndern, fiir die Einteilung des Bun-
desgebietes in Wahlkreise und zur Bestimmung der Groe der Wahlbezirke oder fiir allgemeine
Planungsaufgaben von Bedeutung (Statistisches Bundesamt, 2021b). Auch bei Fragestellungen
zur Verkehrsnutzung oder zur rdumlichen Gesundheitsversorgung konnen diese von hoher Re-
levanz sein.

Der Bedarf an moglichst kleinrdaumigen Bevolkerungszahlen wird aktuell vor allem im Rah-
men von georeferenzierten Auswertungen im Bereich des Gesundheitssystems, zum Beispiel
hinsichtlich des Zugangs zu Gesundheitseinrichtungen, gesehen. Bspw. untersuchte Information
und Technik Nordrhein-Westfalen (IT.NRW/| [2018)) die Verteilung von Arztpraxen in Nordrhein-
Westfalen anhand von georeferenzierten Einwohnerzahlen aus dem Zensus 2011. Eine weitere
Verwendungsméglichkeit wird in diesem Zusammenhang im Einbezug kleinrdumiger Bevolke-
rungszahlen beim Krankenhaus—AtlasE] gesehen, der deutschlandweit die Krankenhéduser unter

Angabe ihrer jeweiligen Fachabteilungen, ihrer Erreichbarkeit sowie in Abhéngigkeit von der

'Siehe hierzu den Krankenhausatlas der Statistischen Amter des Bundes und der Linder: |https://
krankenhausatlas.statistikportal.de/!|
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kleinrdaumigen Bevdlkerungsdichte basierend auf dem Zensus 2011 interaktiv darstellt. Hierzu
ist anzumerken, dass die zeitliche Diskrepanz in der Bevolkerungsdichte zwischen dem Zensus
2011 sowie den zu einem spéteren Zeitpunkt hieran ankniipfenden Forschungsfragen eine mogli-
che Unsicherheit bei der Interpretation der Ergebnisse darstellt, da keine aktuelleren Ergebnisse
der jahrlichen Bevolkerungsfortschreibung auf kleinrdumiger Ebene vorlagen.

Dieses Problem findet sich auch bei Arbeiten zur Raumforschung und bei der Bewertung von
Raumentwicklungen. Bei [Fina et al.| (2019) werden bspw. anhand kleinrdumiger Bevolkerungs-
zahlen aus dem Zensus 2011 Analysen hinsichtlich der innerstddtischen Mobilitéit durchgefiihrt,
um Zusammenhinge zwischen bspw. Mobilitdtsarmut und der soziodemografischen Struktur
auf stadtregionaler Ebene herzustellen. Sie betonen, dass eine Fortschreibung differenzierter
kleinraumiger Bevolkerungsdaten fiir derartige Analysen aufgrund abnehmender Aktualitét der
Zensus-Ergebnisse erforderlich sei.

Die Bevolkerungsfortschreibung ermoglicht die Angabe aktueller Einwohnerzahlen auf geo-
grafischer Ebene der administrativen Einheiten. Die Einwohnerzahl wird hierbei auf Basis des
Zensus 2011 anhand von Angaben der Statistiken zu Geburten und Sterbefillen sowie der Wan-
derungsstatistik laufend bzw. jahrlich fortgeschrieben. Die kleinste administrative Ebene, auf der
hierbei vertffentlicht werden kann, ist die Gemeindeebene. Entsprechend ist es nicht moglich
Bevolkerungsdaten fiir nicht-administrative Einheiten zu ermitteln, die sich nicht aus Gemeinden
zusammensetzen (Statistisches Bundesamt, [2021b)). Hierunter fallen unter anderem georeferen-
zierte Daten in Form von INSPIREZ konformen Gitterzellen.

Gitterzellen sind gleich groe Quadrate, die bei einer flichendeckenden, gleichméBigen An-
ordnung bzw. Verteilung, ein Raster bilden. Die sogenannten INSPIRE-konformen Gitterzellen
stellen ein europaweit einheitliches geografisches Gitter dar und sind dadurch unabhingig von
administrativen Einheiten, wodurch sie zugleich unabhingig von Gebietsstandsénderungen sind
(BKG, [2020b). Demzufolge sind INSPIRE-konforme Gitterzellen zeitlich stabil und bleiben
dauerhaft vergleichbar, selbst bei Zusammenfassung der Gitterzellen auf einer hoheren Ebene.
Sie erlauben somit flexible Auswertungen nicht nur fiir administrative oder statistische Gebiete,
sondern auch fiir frei definierbare Gebiete wie innerstidtische Strukturen oder Stadt-Umland-
Ubergiinge (Wonka et al., 2009; BBSR,, 2021} Kirchner et al., 2014). Ein weiterer Vorteil neben
der beliebigen raumlichen Zusammenfassung besteht in der vereinfachten Verschneidung mit
weiteren Datenquellen auf dieser riumlich neutralen und — in Europa — ldnderiibergreifend stan-
dardisierten Struktur. Flichendeckende Bevolkerungsdaten auf Rasterebene ermoglichen dem-
nach eine differenziertere Betrachtung soziodemografischer Entwicklungen in Gemeinden, Orts-
teilen etc. Da der Bedarf an kleinrdumigeren Bevolkerungszahlen aktuell nicht von der Bevol-

kerungsfortschreibung gedeckt werden kann, wird ein neuer experimenteller Losungsansatz ver-

2INSPIRE = INfrastructure for SPatial InfoRmation in Europe.
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folgt.

Demzufolge gibt es bereits diverse Herangehensweisen bzw. Ansétze, um kleinrdumige und
aktuelle Bevolkerungszahlen zu erzeugen. Neben mittlerweile giingigen Methoden wie der so-
genannten Small Area Estimation, eine kleinrdumige Schitzmethode zur Schitzung von klein-
raumigen Bevolkerungszahlen wie bereits in|[Simpson et al.| (1996) diskutiert, werden zusétzlich
insbesondere Fernerkundungsdaten — vorzugsweise Satellitendaten — zur Herleitung kleinrdu-
miger Bevolkerungsverteilungen verwendet. Hierbei werden Bevolkerungszahlen, insbesondere
Bevolkerungsdichten, vorrangig durch Kartierungsmethoden oder kleinrdumige Schitzverfah-
ren anhand von Fernerkundungsdaten auf Basis der letzten Volkserhebung auf rdumlich feine
Einheiten prognostiziert (Stevens et al., 2015) Lloyd et al.|(2017) nutzen hierbei im sogenann-
ten WorldPop Programnﬂ basierend auf diversen Geodaten einen gewichteten dasymetrischen
Ansatz, worunter ein Prozess der riumlichen Umverteilung von interessierenden Groflen durch
eine flichenhafte Interpolation zu verstehen ist, bei dem anhand eines Random Forest Modells
Bevolkerungszahlen kleinrdumig geschitzt werdenﬂ Schug et al.[(2021) kartieren die Bevolke-
rung in Deutschland unter Verwendung von Gewichtungsschichten, die bspw. von der Gebzu-
dedichte, Gebdudehohe und den Gebidudetypen aus Satellitendaten (Copernicus Sentinel-1 und
Sentinel-2 Daten) hergeleitet werden. Neuere Ansédtze wie in [Koebe et al.| (2022) kombinieren
Satellitendaten und das Small Area-Schitzverfahren SPREEE], eine Methode der strukturerhal-
tenden Schitzung, die insbesondere fiir regional und demografisch differenzierte Bevolkerungs-
fortschreibungen zwischen den Zensen auf kleinriumiger Ebene verwendet wird. Anhand der
Hilfsinformationen aus den Satellitendaten werden folglich kleinrdumige Bevolkerungszahlen
fiir den Senegal selbststindig fortgeschrieben.

Um die Qualitdtsaspekte der amtlichen Statistik moglichst nicht zu tangieren, werden in
dieser Arbeit die amtlich fortgeschriebenen Bevdlkerungszahlen anhand neuer digitaler Daten
kleinrdumig umverteilt. Die Qualitét der fortgeschriebenen Bevolkerungszahl ist ab der Gemein-
deebene aufwirts unangetastet, da sie den Bevolkerungszahlen der Bevolkerungsfortschreibung
entsprechen. Mit diesem Verfahren wird die amtliche Statistik unterstiitzt — jedoch nicht ersetzt

— da keine Bevolkerungszahlen fortgeschrieben werden, sondern diese nur anhand einer zusitz-

3Ferner vergleichen [Leyk et al.|(2019) anhand verschiedener dasymetrischer Kartierungsmethoden erzeugte und
zugingliche Rasterdatensitze zu Bevolkerungszahlen und -dichten mit den Genauigkeiten und Qualitédten der Ergeb-
nisse und geben Hilfestellung zum beabsichtigten Verwendungszweck.

4Siehe hierzu auch: https://www.worldpop.org/methods/populations,

SKartografisch dargestellt wird dabei die Bevolkerungsdichte anhand der geschiitzten Anzahl der Wohnbevélke-
rung pro Gitterzelle, wobei die hier verwendeten Gitterzellen nicht INSPIRE-konform sind. Die geschétzte Gesamt-
bevolkerung der Linder wird so angepasst, dass sie mit den entsprechenden offiziellen Bevolkerungsschitzungen der
Vereinten Nationen und nicht mit den amtlich verdtfentlichten Einwohnerzahlen — sofern vorhanden — der einzelnen
Lénder iibereinstimmen.

SSPREE = Structure preserving estimation.
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lichen externen Datenquelle — genauer Mobilfunkdaten — kleinrdumig unterhalb der Gemeinde-
ebene verteilt werden.

Dass die Verteilung der Bevolkerung mit den vorliegenden Mobilfunkdaten grundsitzlich
gut und zeitnah abgebildet werden kann, zeigen Hadam et al.| (2020) bereits in den bisherigen
Analysen zur Bevolkerungsdarstellung mit Mobilfunkdaten. Der ausschlaggebende Vorteil der
Mobilfunkdaten im Vergleich zu anderen Datenquellen oder Hilfsinformationen besteht hierbei
in den starken Zusammenhingen der Mobilfunkdaten mit der Bevolkerung sowie in ihrer zeit-
lich und rdaumlich hohen Auflosung. Zudem sind Mobilfunkdaten robust gegeniiber administra-
tiven Gebietsstrukturdnderungen und konnen fiir jede gewiinschte raumliche Einheit aufbereitet
werden und sind dadurch auch im Zeitverlauf vergleichbar. Im Gegensatz zu anderen Datenquel-
len konnen Mobilfunkdaten die tatsdchlichen Aufenthaltsorte der Bevolkerung somit valide und
zeitnah darstellen[’]

Douglass et al.| (2015 haben den Nutzen von Mobiltelefondaten zur Darstellung hochauf-
losender Bevolkerungsschitzer bereits erkannt und fokussieren sich darauf, die Bevolkerung in
Mailand durch ein Random Forest Modell fiir den Zeitraum zwischen den Zensen zu schitzen,
das auf den bekannten Zensusdaten trainiert wird. Sie verwenden hierzu sogenannte individuel-
le Mobiltelefondaten oder auch Call Detail Records (CDRs). Deville et al.| (2014) zeigen ferner,
wie Mobiltelefondaten bzw. CDRs die gingigen Ergebnisse der Volkszidhlung durch kleinrdumi-
ge Schitzungen oder auch bei der Messung der Bevolkerungsdynamik ergiinzen konnen. Zudem
vergleichen sie die geschitzte Bevolkerungsdichte, die auf Basis von CDRs sowie durch Fer-
nerkundungsdaten hergeleitet wird, anhand der amtlichen Bevolkerungszahlen in Portugal und
schlussfolgern, dass die Kombination beider Datenquellen und Methoden eine Verbesserung der
rdaumlichen und zeitlichen Auflésung Versprichtﬂ

Der Vorteil dieser CDRs liegt mitunter in der sehr individuellen Angabe von Informationen
zu Mobiltelefonnutzenden auf einer hohen rdumlichen Auflosung, die im Gegensatz zu den Si-
gnaldaten — im Folgenden nur noch als Mobilfunkdaten bezeichnet — jedoch ereignisbasiert sind.
Bei den Mobilfunkdaten werden alle erzeugten Signale im entsprechenden Mobilfunknetz vom
Netzbetreiber erfasst (Hadam), 2021). Die CDRs sind daher nur verfiigbar, wenn der Telefonnut-
zende bspw. aktiv einen Anruf titigt oder eine SMS bzw. mobile Daten sendet. Zudem liegen
CDRs nur von Vertragskundinnen und -kunden vor, die im Rechnungssystem des Mobilfunkan-

bieters hinterlegt sind. Um Aussagen iiber die Bevolkerungszahlen anhand von Daten mobiler

"Daher bieten sich Mobilfunkdaten auch als potenzielle Informationsquelle fiir den Katastrophenschutz an, ins-
besondere um zu ermitteln, wo sich die Tagesbevolkerung im Zeitverlauf (Tages- und Wochenverlauf) befindet. Der
Informationsgehalt ist jedoch abhéngig von der erforderlichen raumlichen und zeitlichen Auflosung.

8Die bessere raumliche Auflosung findet sich bei [Deville et al.| (2014) in den Fernerkundungsdaten, deren Auf-
nahmen jedoch abhéngig von den Wetterverhiltnissen sind. Die zeitliche Genauigkeit findet sich hierbei in den Mo-
biltelefondaten.
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Endgerite zu titigen, bieten sich CDRs aufgrund der offensichtlichen Selektivititen (Vertrag-
vs. Prepaid-Kundin/-Kunde) daher nicht an.

Im Projekt Experimentelle georeferenzierte Bevolkerungszahl auf Basis der Bevolkerungs-
fortschreibung und Mobilfunkdaten wird darauf aufbauend erforscht, ob und inwieweit mit Mo-
bilfunkdaten die vorhandene Bevolkerungsfortschreibung unter Verwendung eines Verteilungs-
verfahrens kleinrdumig, von der Gemeindeebene bundesweit auf INSPIRE-konforme 1x1 km
Gitterzellen, verteilt und abgebildet werden kann. Bis die erste amtliche georeferenzierte Bevol-
kerungszahl auf Basis des Zensus 2022 vorliegt, kann die zeitliche Liicke behelfsweise durch
die Nutzung von Mobilfunkdaten geschlossen und als experimentelles Ergebnis genutzt wer-
den. Zudem werden die erstellten kleinrdumigen Ergebnisse anhand von Geodaten der deut-
schen Landesvermessung des Bundesamtes fiir Kartographie und Geodisie (BKG) validiert und
die experimentelle Bevolkerungsverteilung auf Plausibilitit gepriift. Fehlzuweisungen, die un-
plausible Ergebnisse hervorrufen, werden weiterhin durch eine nachfolgende Modifizierung der
Mobilfunkdaten bestmoglich korrigiert. Insgesamt stellt der Artikel damit den aktuellen Stand
der Arbeit zur experimentellen Georeferenzierung der Bevolkerungszahl mittels Mobilfunkda-
ten dar.

Dieser Artikel ist wie folgt gegliedert: Im nachfolgenden Abschnitt werden die Datengrund-
lagen beschrieben, die sich in die amtliche Bevolkerungsfortschreibung sowie die verwendeten
Mobilfunkdaten aufteilen. Hierbei wird insbesondere auf die Datenstrategie und -aufbereitung
der Mobilfunkdaten eingegangen. In Abschn. wird die Methode — genauer das Verteilungs-
verfahren — zur Umverteilung der Bevolkerungszahlen anhand der zuvor beschriebenen Daten
erldutert. Die resultierenden Ergebnisse werden in Abschn. diskutiert und auf Plausibilitit
gepriift. Im letzten Abschnitt wird ein Fazit zur hier beschriebenen Erstellung kleinrdumiger
Bevolkerungszahlen unter Verwendung von Mobilfunkdaten gezogen und es werden weitere

Schritte sowie Schlussfolgerungen zur Diskussion gestellt.

2.2 Datengrundlage: Bevolkerungsfortschreibung und Mobilfunk-

daten

Die Bevolkerungsfortschreibung erméglicht die Angabe aktueller Einwohnerzahlen bis auf Ebe-
ne der Gemeinden und gibt die Bevolkerungszahl und die Zusammensetzung der Bevolkerung
untergliedert nach Geschlecht, Alter, Familienstand und Staatsangehorigkeit wieder (Statisti-
sches Bundesamt, 2021b).

Die Einwohnerzahl wird nach § 5 BevStatG auf Basis der letzten Volkszdhlung (gegenwértig

Zensus 2011) anhand von Angaben der Statistiken zu Geburten und Sterbefillen, zu Staats-
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angehorigkeitswechseln und Losungen von Ehen und Lebenspartnerschaften sowie der Wan-
derungsstatistik laufend fortgeschrieben (Statistisches Bundesamt, [2021b). Die Fortschreibung
der Bevolkerungszahlen insgesamt sowie untergliedert nach Alter und Geschlecht resultiert aus
den statistischen Ergebnissen der Bevolkerungsbewegungen, worunter Wanderungen, Gebur-
ten, Sterbefille und EheschlieBungen zu verstehen sind. Untergliedert werden diese nach den
natiirlichen Bevolkerungsbewegungen, hierunter fallen Geburten sowie Sterbefille, und nach
den rdumlichen Bevolkerungsbewegungen, den Zu- und Abwanderungen iiber Gemeindegren-
zen hinweg, die aus entsprechenden Verwaltungsdaten wie Standesdmter und Meldebehorden
gezogen werden (Statistisches Bundesamt, 2021b)).

Die demografischen Merkmale der Zusammensetzung aus der Bevolkerungsfortschreibung
liegen zudem in unterschiedlicher regionaler Gliederungstiefe vor, wobei die Merkmale Ge-
schlecht, Alter und Staatsangehorigkeit (deutsch/nicht-deutsch) bis auf Gemeindeebene und der
Familienstand nur auf der Kreisebene sowie einzelne Staatsangehorigkeiten auf der Landesebe-
ne vorliegen (Statistisches Bundesamt, 2021b). Insgesamt werden die Ergebnisse auf Ebene der
Gemeinden, Kreise, Bundesldnder und das Bundesgebiet nach dem Gemeindeverzeichnisﬂ des
Statistischen Bundesamtes ausgewiesen.

Neben der Bevolkerungsfortschreibung stellen Mobilfunkdaten die zweite elementare Daten-
grundlage in diesem Artikel dar. Aufgrund des Potenzials, die Verteilung der Tages- und Wohn-
bevolkerung gut und zeitnah abzubilden (Hadam et al., [2020), stellen sie — besonders durch
die starken Zusammenhinge mit der Wohnbevolkerung — eine geeignete Grundlage dar, um
die Ergebnisse der Bevolkerungsfortschreibung kleinrdaumig zu Verteilenm Seit dem Jahr 2019
besitzen iiber 97% der privaten Haushalte in Deutschland ein mobiles Endgerit (Statistisches
Bundesamt, |2021a)), weshalb die gezdhlten Mobilfunkaktivitdten bundesweit flichendeckend zu
einer realititsnahen Darstellung der Tages- und Wohnbevolkerung in Deutschland beitragen kon-
nen. Im Vergleich zu anderen Datenquellen, insbesondere traditionellen Erhebungsdaten, liegen
Mobilfunkdaten damit zeitnah, hochaktuell und kleinrdumig zur Verfligung und sind grundsitz-
lich nicht von dufleren Einfliissen, wie Wetterbedingungen, beeinflussbar. Zudem ist der Auf-
wand der Datenerfassung und -aufarbeitung bei Mobilfunkdaten tendenziell geringer, weshalb

die zeitliche Aktualitit bei anderen Datenquellen, so wie bspw. traditionellen Erhebungsdaten,

Siehe hierzu: https://www.destatis.de/DE/Themen/Laender—-Regionen/Regionales/
Gemeindeverzeichnis/_inhalt.html.

""Hierbei wird vereinfachend von Wohnbevilkerung — genauer der potenziellen Wohnbevélkerung — in den Mo-
bilfunkdaten gesprochen, die jedoch gleichbedeutend mit der Aufenthaltsbevolkerung in den Mobilfunkdaten ist.
Dies ist darin begriindet, dass die Mobilfunkdatenaufbereitung zwangsweise anderen Definitionen zur Ermittlung der
Wohnbevolkerung unterliegt als die amtliche Statistik. Jedoch wurden die Mobilfunkdaten mit dem Ziel aufbereitet,
ausschlieBlich bzw. bestmoglich die potenzielle Wohnbevolkerung abzubilden. Weitere Informationen und Analy-
sen zur Tagesbevolkerung oder auch Aufenthaltsbevolkerung sind in |Statistisches Bundesamt (2019a)), [Hadam et al.
(2020) und |Hadam| (2021)) aufgefiihrt.
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tendenziell abnimmt.

Ziel der hier aufbereiteten Mobilfunkdaten ist eine moglichst perfekte Abbildung der potenzi-
ellen Wohnbevolkerung in den Mobilfunkdaten, um anhand dessen die Bevolkerungszahlen der
Bevolkerungsfortschreibung kleinrdumig zu verteilen. Zu diesem Zweck werden Mobilfunk-
daten aus dem Netz der Telefénica Deutschland verwendet, die vom Datenanbieter Teralytics
GmbH aufbereitet und zur Verfiigung gestellt werden. Die Mobilfunkdaten liegen aus 8 ausge-
wihlten Wochen aus dem Jahr 2019, exkl. Ferien und Feiertage, auf einem flichendeckenden
INSPIRE-konformen 1x1 km Raste vor, um Verzerrungen durch touristische und freizeitliche
Aktivitdten zu VermeidenE—I Da es sich hierbei um Signaldaten handelt, werden alle Signale im
entsprechenden Mobilfunknetz vom Netzbetreiber automatisch erfasst, sofern das mobile End-
gerit nicht ausgeschaltet ist oder sich im Flugmodus befindet. Dabei wird lediglich die Ortsan-
gabe des Funkmastes registriert, mit dem das mobile Endgerit zu einem bestimmten Zeitpunkt
verbunden ist.

Abb. stellt beifolgend die Pearson-Korrelationskoeffizienten zwischen den Bevolke-
rungszahlen des Zensus 2011 und den aufbereiteten Mobilfunkdaten aus dem Netz der Tele-
fonica Deutschland basierend auf einem Mischraster, wie in |Statistisches Bundesamt (2019al)),
nach Wochentag und Uhrzeit erstmalig fiir ganz Deutschland in einem Liniendiagramm dar.
Eine hohe Korrelation in Abb. lasst schlussfolgern, dass zu den entsprechenden Zeitpunkten
die mobilen Aktivititen am Wohnort getitigt wurden, da der Zusammenhang zwischen den
Bevolkerungszahlen des Zensus 2011 und den Mobilfunkdaten entsprechend stark positiv ist.

Ferner stehen zwei Strategien zur Zdhlung mobiler Aktivititen zur Abbildung der potenziel-
len Wohnbevodlkerung zur Verfligung. Die beiden méglichen Datenstrategien sind visuell in den
rétlich hinterlegten Rechtecken in Abb. [2.1]hervorgehoben.

Die erste bereits bekannte Option nach [Hadam et al. (2020) und dem Statistischen Bun-
desamt (2019a)) bildet einen Datensatz fiir einen statistischen Sonntagabend, wie in Abb. @
dargestellt, welcher den Durchschnittswert aller Mobilfunkaktivititen von 20 bis 23 Uhr an den
ausgewihlten Sonntagen mit einer zweistiindigen Verweildauer im Untersuchungsgebiet enthilt.
Aufgrund der in Abb. 2.1] sichtbaren hochsten Korrelation zwischen den Mobilfunkdaten am
statistischen Sonntagabend und den Bevolkerungszahlen des Zensus 2011 wird angenommen,
dass dieser Zeitraum einen guten Indikator fiir die Darstellung der Bevolkerungsverteilung

liefert.

"Entsprechend der INSPIRE-Richtlinie wurde dazu die Lambert Azimuthal Equal Area Projektion verwendet
(ETRS89-LAEA Europe - EPSG:3035).

2Eine weitere Unterscheidung der potenziellen Wohnbevélkerung in den Mobilfunkaktivititen zwischen Erst-
und Zweitwohnsitz ist zudem nicht moglich, beides ist in den Mobilfunkdaten vorhanden. Da die Mobilfunkdaten
jedoch derart aufbereitet sind, dass der hauptsédchliche Aufenthaltsort der Aktivitdten im Jahresdurchschnitt ermittelt
wird, ist diese Unterscheidung besonders fiir die weitere Ermittlung der Tagesbevolkerung nicht ausschlaggebend.
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Abbildung 2.1: Pearson-Korrelationskoeffizienten zwischen den Bevolkerungszahlen des Zen-
sus 2011 und den Mobilfunkdaten basierend auf einem bundesweiten Mischraster sowie Dar-
stellung/Hervorhebung der beiden moglichen Mobilfunkdatenstrategien.

Die zweite und damit alternative Datenstrategie zur Ermittlung der Wohnbevolkerung wird
als Heimatort-Strategie bezeichnet und ermittelt den Herkunftsort aller erfassten Mobilfunk-
signale anhand des ersten und des letzten Signals innerhalb von 24 Stunden. Hierbei gibt es
verschiedene Moglichkeiten, die die Erfassungen der Signale betreffen, die in Abb. [2.1] hypo-
thetisch im Korrelationsdiagramm in den rotlichen Rechtecken (Erstes Signal, Letztes Signal)
hervorgehoben sind

Die eingidngigste Definition stellt das rdumlich identische erste und letzte Signal dar. Eine
raumliche Einheit wird als Herkunftsort bzw. potenzieller Wohnort aus den Mobilfunkdaten
bestimmt, wenn das erste und letzte Signal des mobilen Endgerites innerhalb von 24 Stunden
in derselben rdumlichen Einheit erfasst wurde. Alternativ hierzu konnen das erste Signal oder
auch das letzte Signal innerhalb von 24 Stunden separat verwendet werden, sofern diese nicht
raumlich libereinstimmen. Dabei wird der potenzielle Wohnort auf dem ersten Signal innerhalb
von 24 Stunden bestimmt, falls das Signal vor 8 Uhr erfasst wurde und das erste und letzte Event
nicht libereinstimmen und vice versa bei der Bestimmung nach dem letzten Signal innerhalb von
24 Stunden.

Weiterhin wird bei der Heimatort-Strategie im Gegensatz zum statistischen Sonntagabend
ein Werktagsdurchschnitt gebildet, ohne das Wochenende sowie den Freitag einzubinden, was

am verinderten (Bewegungs-)Verhalten der Bevolkerung bzw. der Mobilfunknutzenden in die-

3Um welche Uhrzeit das erste und letzte Signal innerhalb von 24 Stunden getitigt wird, ist nicht definiert. Daher
werden die Hervorhebungen in Abb. @zur vereinfachten Veranschaulichung der Datenstrategie angenommen.
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sem Zeitraum liegt (sieche auch [Hadam), 2021). Zudem muss beachtet werden, dass die Angabe
des Herkunftsortes nur iiber das separate erste oder letzte Signal verzerrt ist, wie Abb. 2.2] ver-
anschaulicht.

Werden die raumlich identischen ersten und letzten Signale ins Verhéltnis zu allen verfiigba-
ren (ersten u./o. letzten) Signalen iiber die Werktage Montag bis Donnerstag gesetzt, sticht das
Autobahnnetz in Deutschland insbesondere im stlichen Teil Deutschlands in Abb. 2.2] sichtbar
hervor. Der Anteil des separaten ersten oder letzten Signals in diesen Bereichen erscheint gering
im Vergleich zu den anderen Regionen, jedoch bilden sie an den Bundesgrenzen sowie auf dem
Autobahnnetz die Hauptaktivititen in den verfiigbaren Mobilfunkdaten. Insgesamt macht das
erste Signal nur 2,2% aller Mobilfunkaktivititen aus, das letzte Signal nur 3,9% aller Aktiviti-
ten und damit fallen 93,8% aller Aktivitidten der ausgewahlten Werktage auf die rdumlich iden-
tischen ersten und letzten Signale, weshalb durch diese Anforderung kein Informationsverlust
in den Mobilfunkdaten entsteht. Schlussendlich stellen diese Herkunftsorte nicht die potenzielle
Wohnbevélkerung in Deutschland dar und werden schlieBlich in den nachfolgenden Analysen
nicht weiter einbezogen.

Da nur Mobilfunkdaten eines von insgesamt drei Mobilfunkanbieter auf dem deutschen
Markt zur Verfiigung stehen, wurden die Mobilfunkdaten vom Datenanbieter extrapoliert, wo-
bei ein konstanter Extrapolationsfaktor auf Landkreisebene basierend auf Einwohnerzahlen der
Bevolkerungsfortschreibung berechnet wurde. Dabei wurde die Extrapolation nur fiir Mobil-
funkaktivititen deutscher SIM-Karten durchgefiihrt, um Verzerrungen durch auslidndische oder
touristische Aktivitdten zu vermeiden. Dies erfolgte durch eine sogenannte Roamerkorrektur,
wobei die Roamer (nicht-deutsche SIM-Karten) bei der Berechnung der Extrapolationsfaktoren
herausgerechnet wurden.

Um flaichendeckende Mobilfunkdaten fiir das 1x1 km Raster zu erhalten, mussten die Mobil-
funkaktivititen durch den Datenanbieter in einem letzten Schritt — sofern notwendig — anhand
von weiteren Bevﬁlkerungszahlerm modelliert bzw. riumlich verteilt werden. Das bedeutet, dass
die Anzahl der mobilen Aktivitdten nicht in jedem Fall eindeutig einer einzelnen Gitterzelle zu-
gewiesen werden kann.

Abb. 2.3] visualisiert hierbei vereinfachend das Modellierungsprinzip. Im Idealfall wird jede
Gitterzelle von mindestens einer Mobilfunkzelle abgedeckt, auf deren Basis die mobilen Aktivi-
tdten initial erfasst werden (siche Abb.[2.3]a). Bei einem bundesweiten 1x1 km Raster wird diese
Bedingung nur in dicht besiedelten Regionen erfiillt. Sofern die Mobilfunkzelle mehr als eine
Gitterzelle, wie in Abb. b und ¢, abdeckt, werden die Mobilfunkaktivititen vom Datenanbie-
ter Teralytics anhand der ihnen zur Verfiigung stehenden Bevolkerungszahlen probabilistisch in

die Gitterzellen verteilt. Dies ist vor allem in ldndlichen oder weniger dicht besiedelten Regio-

“Hierbei handelt es sich um Daten eines Customer Intelligence Unternechmens auf Ebene von Wohnbezirken.
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Abbildung 2.2: Anteil der identischen ersten und letzten Signale an allen verfiigbaren Signalen
(erstes u./o. letztes) iiber die Werktage (Mo.-Do.) mit sichtbar hoherem Anteil des separaten
ersten oder letzten Signals auf dem deutschen Autobahnnetz.

nen der Fall. Der Modellierungsgrad des Datenanbieters zeigt auf, dass 5,6% der Mobilfunkda-
ten den 1x1 km Gitterzellen eindeutig zugewiesen werden konnten (vergleichbar mit Abb.
a). 37,5% wurden kleinrdumig modelliert (vergleichbar mit Abb. b), was bedeutet, dass die
Mobilfunkzelle zwischen zwei und neun Gitterzellen abdeckt. Deckt die Mobilfunkzelle mehr
als neun Gitterzellen ab, werden die Mobilfunkaktivititen groBrdumig modelliert bzw. mit ein-
fachen Annahmen rdumlich verteilt und die Genauigkeit der Zuweisungen mobiler Aktivititen
lisst deutlich nach (vergleichbar mit Abb.[2.3]c). Dies ist bei 56,9% der Gitterzellen der Fall und
der grofite Treiber moglicher Unsicherheiten in den resultierenden Ergebnissen.

Zu guter Letzt liegen ebenfalls die soziodemografischen Merkmale Altersgruppe und Ge-

schlecht ausschlieflich der Vertragskundinnen und -kunden vor (Datenstand: 2021).
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Abbildung 2.3: Rdumliche Verteilung/Modellierung der Mobilfunkaktivititen durch den Daten-
anbieter nach Modellierungsgrad (a) keine, (b) kleinrdumig und (c) groBflichig modelliert.

2.3 Methodik

2.3.1 Ré&umliche Zuordnung der Gitterzellen und Mobilfunkaktivitiaten

Fiir eine prizise Umverteilung der Ergebnisse der Bevolkerungsfortschreibung von der Gemein-
deebene auf Ebene der 1x1 km Gitterzellen bedarf es einer akkuraten Zuordnung der Gitterzellen
zu der iiberdeckenden Gemeinde. Andernfalls besteht die Gefahr einer fehlerhaften kleinrdumi-
gen Verteilung von Bevolkerungszahlen innerhalb ihrer Gemeinde durch die aufbereiteten Mo-
bilfunkdaten.

Die einfachste Methode bietet eine geografische Mittelpunktzuordnung, bei der der Mittel-
punkt einer Gitterzelle anhand ihrer riumlichen xy-Koordinaten in einer eindeutig iiberdecken-
den Gemeinde verortet und dieser zugeordnet wird. D.h., die Gitterzelle wird derjenigen Ge-
meinde zugewiesen, deren Mittelpunkt sie tiberdeckt. Der Vorteil dieser Methode ist die schnelle
und einfache Umsetzung in gidngigen Geoinformationssystem-Softwareprodukten. Der Nachteil
liegt in der teilweise fehlerhaften oder auch nicht méglichen Zuordnung von Gitterzellen zu Ge-
meinden. Dies ist vorwiegend in Bundeslidndern mit flichenmifig kleinen Gemeinden der Fall,
bei der eine Zuordnung nicht oder nur stark verzerrt moglich ist. Im vorliegenden Fall resultie-
ren bei einer Mittelpunktzuordnung 46 Gemeinden in Deutschland, die nicht von Gitterzellen
iiberdeckt und zugeordnet werden konnen (siehe Tab. 2.T).

Eine zweite und zuverldssigere Moglichkeit bietet die Zuordnung der Gitterzelle zu einer
tiberdeckenden Gemeinde ausschlieBlich anhand ihrer Fldche, mit der die Gitterzelle die Ge-
meinde iiberdeckt. Dies wurde auch in dieser Arbeit umgesetzt. Das Ziel hierbei ist es, die Git-
terzelle derjenigen Gemeinde zuzuordnen, die den groften Flichenanteil an einer Gemeinde
besitzt, unabhidngig von den zugrundeliegenden Bevolkerungsdichten.

In einem ersten Schritt werden die Flachenanteile jeder Gitterzelle zur iiberdeckenden Ge-
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Abbildung 2.4: Flichenzuordnung der Gitterzelle zu den liberdeckenden Gemeinden anhand der
berechneten Flachenanteile.

meinde berechnet. Abb. [2.4] zeigt beispielhaft eine Gitterzelle, die drei Gemeinden iiberdeckt.
Die Berechnung der Flidche ergibt, dass Gemeinde A den groften Flichenanteil mit 41% an der
Gitterzelle besitzt. In einem zweiten Schritt werden die Mobilfunkaktivititen aus dieser Gitter-
zelle anhand der jeweiligen Flidchenanteile anteilsmiBig auf die drei Gemeinden A, B und C
verteilt und damit nicht zu 100% einer Gemeinde zugeteilt. Dadurch erfolgt in diesem Beispiel
eine implizite Dreiteilung der Gitterzelle bei der Berechnung der gruppenspezifischen Ziehungs-
wahrscheinlichkeit in Abschn.[2.3.2] Hiermit werden weniger Verzerrungen bzw. Unsicherheiten
in den Ergebnissen durch grenziiberlappende Gitterzellen verursacht, weil die Mobilfunkdaten
anteilsmifig den Gemeinden zugeordnet werden, in denen diese flichenmiBig liegen. Im letz-
ten Schritt wird jede Gitterzelle sowie die berechnete experimentelle georeferenzierte Bevolke-
rungszahl eindeutig der Gemeinde mit dem hochsten Flidchenanteil zugeordnet (hier Gemeinde
A).

In den hier aufgezeigten Zuordnungsstrategien und im nachfolgend beschriebenen Vertei-
lungsverfahren wird damit implizit eine Strukturgleichheit auf Gemeindeebene sowie dem 1x1
km Raster angenommen. Diese wird gleichsam in sowie zwischen den Mobilfunkdaten und den
zu verteilenden Bevolkerungszahlen der Bevolkerungsfortschreibung iibernommen und geht aus
der nachweisbaren Korrelation beider Datenquellen hervor. Letzteres resultiert zudem in der An-
nahme, dass sich die vorliegende (kleinrdumige) Verteilung der Mobilfunkdaten proportional zur
Verteilung der amtlichen Bevolkerungszahlen verhilt, weshalb diese als Verteilungsgrundlage in

dieser Arbeit Bestand haben. Entsprechend ist auch eine triviale Aufteilung der Mobilfunkakti-
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vititen von der Gitterzelle auf mehrere Gemeinden anhand der Flichenanteile umsetzbar.

In Bezug zu den beiden Mobilfunkdatenstrategien aus Abschn. [2.2] werden beim letzten Ver-
fahren damit alle Gemeinden — mit Ausnahme von zwei Gemeinden, in denen keine Mobilfunk-
daten unter anderem durch fehlende Mobilfunkmasten vorliegen — mit Gitterzellen abgedeckt,
wie in Tab. 2.1] gelistet. Durch die Abhingigkeit der Datenverfiigbarkeit aufgrund der ausge-
wihlten Mobilfunkdatenstrategie bzw. Datenwahl kann auch die priferierte Flichenzuordnung
zu fehlenden Ergebnissen einzelner Gemeinden fithren, wie es im Fall des statistischen Sonn-
tagabends zur Abbildung der potenziellen Wohnbevdlkerung vorliegt (vgl. Tab. 2.1). Wegen
fehlender Mobilfunkaktivititen beim statistischen Sonntagabend kénnen zwei weitere Gemein-
den nicht kleinrdumig durch Gitterzellen dargestellt werden. Dies trigt mageblich zur Wahl der
Heimatort-Strategie fiir die Umsetzung in Abschn. [2.4.1] bei.

Tabelle 2.1: Anzahl fehlender Gemeinden nach Zuordnungsstrategie der Gitterzellen sowie Mo-
bilfunkdatenwahl.

Mittelpunktzuordnung  Flidchenzuordnung Flachenzuordnung
(Sonntagabend) (Sonntagabend) (Heimatort-Werktagsdurchschnitt)

Anzahl fehlender 46 4 2
Gemeinden

2.3.2 Verteilungs- und Rundungsverfahren

Im Rahmen eines Verteilungsverfahrens werden die Ergebnisse der Bevolkerungsfortschreibung
von der Gemeindeebene auf eine kleinrdumigere Ebene umverteilt. Fiir die kleinrdumige Vertei-
lung der Bevdlkerungszahlen aus der Bevolkerungsfortschreibung werden die den Gemeinden
rdumlich zugeordneten Gitterzellen benétigt, um aus den zugrundeliegenden Mobilfunkaktivi-
titen den Verteilungsvorgang herzuleiten. Hierfiir werden gruppenspezifische Ziehungswahr-
scheinlichkeiten (Prp) fiir jede Gitterzelle aus den Mobilfunkdaten in Abhingigkeit von der

zugrundeliegenden Gemeinde errechnet:

Pip = , (2.1)

)

wobei nyp die Anzahl der Mobilfunkaktivititen pro Gitterzelle I D und n; die Summe aller
Mobilfunkaktivititen in der zugeordneten Gemeinde 7 ist. Vereinfachend ausgedriickt, wird
der Anteil der Mobilfunkaktivitidten in Gitterzelle 1D im Verhiltnis zur Gesamtanzahl aller

Aktivititen in der zugeordneten Gemeinde ¢ berechnet, sodass Prp innerhalb der Gemeinde
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variiert.

Anhand der Ziehungswahrscheinlichkeiten Prp wird die amtliche Bevolkerungszahl im
nichsten Schritt kleinrdumig verteilt. Die experimentelle georeferenzierte Bevolkerungszahl
(ExzpGeoBF Sip) pro Gitterzelle I D ergibt sich dabei aus der Multiplikation der Bevol-
kerungszahl der Bevolkerungsfortschreibung in Gemeinde ¢ mit der gruppenspezifischen
Ziehungswahrscheinlichkeit Prp aus Gleichung

ExpGeoBF Sip = BF'S; x Prp, 2.2)

wobei BF'S; die Einwohnerzahl der Bevolkerungsfortschreibung in Gemeinde ¢ darstellt.

Wie in Abb. [2.5] dargestellt, ermoglicht Gleichung [2.2] eine kleinrdumige Verteilung der
Bevolkerungszahl von jeder moglichen administrativen Einheit — wie im vorliegenden Fall die
Gemeindeebene — auf jede mogliche kleinrdumigere Ebene. Notwendig hierfiir sind gleichgrofe
kleinrdaumige Strukturen, bei denen die gruppenspezifischen Ziehungswahrscheinlichkeiten
errechnet werden konnen. Burgdorf] (2010) und Steinnocher et al.| (2005)) fithren im Vergleich
hierzu eine riumliche Disaggregation von Bevolkerungsdaten mittels Bebauungsinformation
bzw. Bebauungsdichten aus dem amtlichen Digitalen Basis-Landschaftsmodell (ATKIS-Basis-
DLM) durch. Burgdorf| (2010) nimmt dabei fiir bestimmte Objektarten unterschiedliche Bevol-
kerungsdichten an, die zur Vergabe von Gewichten fiir die Umverteilung der Bevolkerungszahl
verwendet werden. Bei [Steinnocher et al. (2005) erfolgt die rdaumliche Aufteilung iiber eine
gewichtete Summenfunktion. Sie leiten bspw. fiir die untersuchte Region einen spezifischen
Faktor ab, der innerhalb der Region konstant ist und vom Verhiltnis der Gesamtbevolkerung
zur Summe des Flidchenanteils und der Bebauungsdichte der entsprechenden Bebauungsklasse
abhingt.

Hierbei wird zudem die Relevanz einer bestmdglichen Zuordnung von Gitterzelle zu Ge-
meinde aus Abschn. [2.3.T|deutlich. Wird die Gitterzellenzuordnung nicht akkurat durchgefiihrt,
hat dies andere gruppenspezifische Ziehungswahrscheinlichkeiten (Prp) aus Gleichung [2.1| zur
Folge. Daraus ergeben sich zwangslaufig verianderte experimentelle georeferenzierte Bevolke-
rungszahlen (ExpGeoBF Stp) in Gleichung

Um nun die amtliche Bevolkerungszahl je Gemeinde aus der Bevolkerungsfortschreibung
zu erhalten, werden die experimentellen kleinrdumigen Bevolkerungszahlen in einem ent-
sprechenden Verfahren gerundet. Norman et al.| (2008)) oder Rees et al. (2003 verwenden
dafiir die sogenannte iterative proportionale Anpassung (Iterative Proportional Fitting (IPF)),
um Bevolkerungsgruppen kleinrdumig zu disaggregieren und gleichzeitig die Randwerte zu
erhalten, sodass Zeilen- und Spaltensummen immer der Gesamtzahl der Bevolkerungsgruppe

entsprechen. Im Vergleich dazu werden hier vereinfacht die aus Gleichung [2.2] resultierenden
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Abbildung 2.5: Visuelle Darstellung des Verteilungsverfahrens.

ExzpGeoBF Srp auf Gemeinde ¢ aufsummiert und anschlieBend anhand der jeweiligen Be-
volkerungszahl pro Gemeinde (BF'S;) gerundet, wobei die Summe der ExpGeoBF Srp pro
Gemeinde ¢ (), ExpGeoBF S;p) dem Wert der Einwohnerzahl der Bevolkerungsfortschrei-
bung (BF'S;) entsprechen muss:

> EapGeoBFSip = BFS;. (2.3)

Daraus ergeben sich experimentelle georeferenzierte Bevolkerungszahlen, deren Eckwerte de-
nen der amtlichen Bevolkerungsfortschreibung entsprechen.

Gleichung [2.3] wird dabei wie folgt ausgefiihrt: Im ersten Schritt werden alle kleinrdumig
verteilten Bevolkerungszahlen anhand der angegebenen Dezimalstellen abgerundet, entgegen
der klassischen Rundungsregel. Basierend darauf wird die Differenz zwischen der amtlichen
Bevolkerungszahl pro Gemeinde und der aufsummierten kleinrdumig verteilten experimentellen
Bevolkerungszahl fiir die zugrundeliegende Gemeinde gebildet.

Als Beispiel sei der folgende Zahlenvektor fiir die experimentellen georeferenzierten Bevol-
kerungszahlen (FxpGeoBF Stp) aufgefiihrt: (27,27273; 34,34343; 38,38384). Nach der klas-
sischen Rundungsregel, oder auch Fiinferrundung genannt, wiirde eine Summe von 99 resul-
tierenE] Der wahre Wert betrigt jedoch 100, welcher durch das implizite Rundungsverfahren
in Gleichung hervorgeht. Weiter ergibt sich nun eine Differenz zwischen dem gerunde-
ten und wahren Wert von 1. Daraufthin werden die zuvor abgerundeten FxpGeoBF S;p nach
ihren Dezimalstellen geordnet. Dies ist notwendig, um die abgerundeten Dezimalstellen von

denjenigen FxpGeoBF S;p um den Faktor 1 zu erhohen, die letztlich die groBten Nachkom-

SKlassisch gerundet auf: (27, 34, 38).
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mastellen aufweisen. Die eingangs ermittelte Differenz, hier als Beispiel in Hohe von 1, zwi-
schen BF'S; und der aufsummierten kleinrdumig verteilten experimentellen Bevolkerungszahl
(3=, ExpGeoBF Srp) bestimmt hierbei die Anzahl der ExpGeoBF Stp pro Gemeinde ¢, deren
Werte erhoht bzw. aufgerundet werden miissen, um Gleichung [2.3] zu erfiillen. Im angegebenen
Beispiel wird von den drei Werten im Zahlenvektor durch die Differenz von 1 nur ein Wert mit

der groften Dezimalstelle aufgerundet, hier 38,38384 auf 39. In Summe resultiert nach Glei-

chung 2.3}

27 4+ 34 + 39 = 100.

Das hier beschriebene Verfahren lisst sich grundsitzlich auch auf weitere Angaben zur Bevol-
kerung, wie bspw. soziodemografische Merkmale umsetzen, sofern geeignete Mobilfunkdaten
oder andere rdumlich passende Datenquellen vorliegen, die eine kleinriumige Umverteilung an-

hand gruppenspezifischer Ziehungswahrscheinlichkeiten zulassen.

2.4 Diskussion der resultierenden experimentellen georeferenzier-

ten Bevolkerungszahlen

2.4.1 Die experimentelle georeferenzierte Bevolkerungszahl

Wie in Abschn. [2.2)bereits beschrieben, stehen zwei mogliche Mobilfunkdatenstrategien fiir die
Bestimmung experimenteller georeferenzierter Bevolkerungszahlen nach Abschn. zur Ver-
fiigung. Die Wahl der Datenstrategie hingt von zwei grundlegenden Aspekten ab: bundesweit
flaichendeckende Abdeckung bzw. Datenverfiigbarkeit sowie bestmdgliche Wiedergabe der Be-
volkerungsverteilung.

Aus Tab. wurde bereits sichtbar, dass die Mobilfunkdaten nach dem statistischen Sonn-
tagabend nicht flichendeckend vorliegen bzw. die Datenverfiigbarkeit durch die restriktive An-
nahme der ausschlieBlich gezihlten sonntagabendlichen Mobilfunkaktivititen abnimmt. Daher
findet hier die Heimatort-Strategie Verwendung. Wie bereits Abb [2.2] veranschaulichte, werden
hierbei zudem nur die rdumlich identischen ersten und letzten Signale mobiler Aktivititen ein-
bezogen. Da das hier beschriebene Verfahren fiir die folgenden Berichtsjahre 2020 und 2021
umgesetzt wird, ist die flichendeckende Datenverfiigbarkeit fiir die Folgejahre der ausschlag-
gebende Entscheidungsfaktor. Weitere Informationen zur Mobilfunkdatenwahl und die Auswir-
kungen der gewahlten Mobilfunkdatenstrategie auf die Berechnung der experimentellen geore-
ferenzierten Bevolkerungszahlen sind im Appendix [2.6.1] dargestellt.

Die experimentelle georeferenzierte Bevolkerungszahl nach Abschn. 2.3.2] wird anhand der
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Heimatort-Strategie, basierend auf dem Werktagsdurchschnitt von Montag bis Donnerstag, und
dem raumlich identischen ersten und letzten Mobilfunksignal der Mobilfunknutzenden inner-
halb von 24 Stunden berechnetm Die Ergebnisse sind weiterhin in Abb. in einer statischen
Karte dargestellt.

Abb.[2.6]stellt die raumliche Verteilung der experimentellen georeferenzierten Bevolkerungs-
zahl anhand einer klassierten Skala dar, wobei die Grenzen der Bundeslédnder fiir die Einordnung
der Werte hervorgehoben sind. Experimentelle georeferenzierte Bevolkerungszahlen zwischen
0 und 3 werden durch die Angabe eines Intervalls geheim gehalten und in der Karte als solches
sowie farblich hell hinterlegt. Hohe Werte der experimentellen georeferenzierten Bevolkerungs-
zahl werden dunkel schattiert (farblich rot) hervorgehoben und niedrige Werte hell schattiert
(gelb/orange). Auf den ersten Blick erscheinen die berechneten Werte und die Verteilung plausi-
bel, da besonders dicht besiedelte Regionen bzw. Stiadte wie Berlin, Hamburg, Miinchen, Kéln,
Bonn oder das Ruhrgebiet entsprechend stark in der Karte hervorstechen. Der eher weniger dicht
besiedelte oder auch der lindliche Raum sind entsprechend gelb/orange in Abb. hinterlegt.
Der weniger dicht besiedelte Raum stellt visuell den Grofteil der Flidche in Deutschland dar.
Um die Ergebnisse kleinrdumiger und individueller betrachten zu kénnen, wurde zusitzlich eine
interaktive Rasterkarte erstellt und auf der Seite Statistik visualisiert des Statistischen Bundes-
amtes verdffentlicht (weitere Informationen siehe hierzu den Appendix

Die Eckwerte der experimentellen georeferenzierten Bevolkerungszahlen kénnen in einigen
Gebietsstrukturen oberhalb der Gemeindeebene (Kreis, Bundesland) leicht von den Ergebnis-
sen der amtlichen Bevt')lkerungsfortschreibungEg] abweichen. Grund hierfiir sind nicht verfiigba-
re Mobilfunkdaten in einigen Gitterzellen, die zu fehlenden experimentellen georeferenzierten
Bevolkerungszahlen in den Ergebnissen der zugrundeliegenden Gemeinde fiihren kénnen. Im
vorliegenden Fall konnen zwei Gemeinden in Schleswig-Holstein (Helgoland, Nieby) wegen
nicht vorhandener Mobilfunkaktivitdten unter anderem durch fehlende Mobilfunkmasten mit ex-
perimentellen georeferenzierten Bevolkerungszahlen ausgewiesen werden (vgl. auch Tab. [2.)).
Insgesamt handelt es sich hier um rund 0,05% der Gesamtbevolkerung in Schleswig-Holstein,
die folglich nicht mit einer experimentellen georeferenzierten Bevolkerungszahl abgebildet wer-
den konnen. Eine Aggregation der experimentellen georeferenzierten Bevolkerungszahlen von
Gemeinde- auf bspw. Kreisebene kann demnach zu einer geringeren Einwohnerzahl fiihren als

amtlich angegeben.

16 Tab. im Appendix hebt die entsprechenden (finalen) Ergebnisse aus der Summenstatistik kriftig hervor.

1Siehe hierzu die am 14. Feb. 2022 erstmals veroffentlichte Anwendung unter: https://www.destatis.
de/DE/Service/Statistik-Visualisiert/Bevoelkerung-Geo/Bevoelkerung Karten.
html.

"®*Siehe hierzu: |https://www.destatis.de/DE/Themen/Laender—-Regionen/Regionales/
Gemeindeverzeichnis/_inhalt.html.
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Abbildung 2.6: Bundesweit visualisierte experimentelle georeferenzierte Bevolkerungszahl auf
Ebene der 1x1 km Gitterzellen.

Weiterhin wurde untersucht, inwieweit sich das in Abschn. [2.3.2] beschriebene Verteilungs-
verfahren auf die soziodemografischen Angaben, wie Altersgruppe und Geschlecht, anwenden
lasst. Wie durch das Statistische Bundesamt (2021e) bereits ausfiihrlich dargestellt wurde, un-
terliegen die soziodemografischen Angaben der Mobilfunkanbieter starken Verzerrungen, die
sich auch in dem hier beschriebenen Verfahren wiederfinden lassen. Um dieser Verzerrung
entgegenzuwirken, wurden Anpassungsfaktoren auf nationaler Ebene durch den Datenanbie-
ter berechnet und die Verteilungen entsprechend angepasst. Besonders ein Fehlen der Nicht-
Vertragsmiindigen sowie der Prepaid-Kundinnen und -Kunden verhindert eine plausible Darstel-
lung der experimentellen georeferenzierten Bevolkerungszahl differenziert nach Altersgruppen
sowie Geschlecht.

Ferner ergeben sich Herausforderungen bei der Nutzung der soziodemografischen Merkmale
fiir das hier beschriebene Verfahren in der resultierenden Datenverfiigbarkeit durch die Kreuz-

kombinationen von Mobilfunkaktivitit pro Gitterzelle und soziodemografischem Merkmal beim
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Datenanbieter sowie dem umgesetzten Anonymisierungsverfahren. Durch die Unterteilung der
Merkmale in mehrere Untergruppen bzw. Klassen erhoht sich das Risiko, dass viele 1x1 km Git-
terzellen ohne entsprechenden Wert ausgegeben werden und dadurch keine flichendeckenden
Ergebnisse berechnet und dargestellt werden konnen. Zusétzliche Ausfithrungen zur Verwen-
dung soziodemografischer Merkmale fiir die experimentelle georeferenzierte Bevolkerungsfort-
schreibung sind im Appendix [2.6.3| ausgefiihrt.

Eine Qualititseinschitzung der Mobilfunkdaten sowie der Ergebnisse (der experimentellen
georeferenzierten Bevolkerungszahl) ist nur anhand weiterer vergleichbarer Datengrundlagen

gegeben, welche in den nachfolgenden Abschnitten besprochen Werden[g]

2.4.2 Validierung der Ergebnisse — Erste Plausibilititspriifung anhand des Zen-
sus 2011

In Abschn. 2.4.T|wurden die ermittelten experimentellen georeferenzierten Bevolkerungszahlen
visualisiert und beschrieben. Hierbei wurden erwartbare regionale Differenzen der experimentel-
len Bevolkerungsdichte sichtbar, die insbesondere urbane Gebiete im Vergleich zum ldndlichen
Raum stark hervorheben. Aufgrund der raumlich genaueren Aufbereitung der Mobilfunkaktivi-
tdten im urbanen Raum (vgl. Abschn.[2.2] Abb.[2.3)) war dies zu erwarten und unterstiitzt die An-
nahme, dass die Ergebnisse — insbesondere die Verteilung der experimentellen georeferenzierten
Bevolkerungszahlen — in urbanen Regionen plausibel sind. Umgekehrt wird angenommen, dass
Unsicherheiten insbesondere in landlichen Gebieten auftreten und die Ergebnisse dort weniger
plausibel erscheinen.

Da es sich bei den Ergebnissen um keine Schitzung im eigentlichen Sinne handelt, ist eine
gingige Bestimmung von Unsicherheitsmallen, wie dem Mean Squared Error (MSE) o.4., nicht
gegeben. Auch eine Priifung der absoluten Werte der experimentellen georeferenzierten Bevol-
kerungszahl ist aktuell nicht moglich, da es hierfiir keine vergleichbare Datengrundlage gibt.
Dies wird erst mit den Ergebnissen des Zensus 2022 mdoglich sein.

Stattdessen wird eine zweistufige Plausibilisierung durchgefiihrt. Als erster Schritt zur Vali-
dierung der Ergebnisse aus Abschn.[2.4.T|werden diese den georeferenzierten Bevolkerungszah-
len des Zensus 2011 gegeniibergestellt, um eine erste Einschitzung der Ergebnisse zu erhalten.
Im zweiten Plausibilisierungsschritt wird dann in Abschn. [2.4.3] die rdumliche Verteilung der

experimentellen georeferenzierten Bevolkerungszahl anhand aktueller amtlicher Geodaten auf

19 Anhand eines vorliegenden Pearson-Korrelationskoeffizienten zwischen den hier verwendeten Mobilfunkdaten
und den Einwohnerzahlen aus der Bevolkerungsfortschreibung 2019 auf Ebene der Gemeinden in Héhe von 0,999
kann bereits festgehalten werden, dass die Mobilfunkdaten gut auf hoherer administrativer Ebene aufbereitet wur-
den und eine geeignete Datengrundlage fiir die kleinrdumige Verteilung der amtlichen Bevolkerungszahlen aus der
Bevolkerungsfortschreibung darstellen.
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Plausibilitét gepriift. Grundsétzlich soll anhand dessen im ersten Plausibilisierungsschritt ermit-
telt werden, inwieweit sich die hier ermittelten experimentellen Bevolkerungszahlen von denen
aus dem Zensus 2011 unterscheiden und worin die Unterschiede bzw. mogliche Fehlerquellen
bestehen. Aufgrund der zeitlichen Differenz beider Datenquellen stellt dies nur eine grobe An-
ndherung dar und ermoglicht keine absoluten Aussagen. Entsprechend miissen die Befunde mit

Vorsicht interpretiert werden.

Verstadterungsgrad
B icht besiedett
mittlere Besiedlungsdichte

gering besiedelt

Abbildung 2.7: Verstdadterungsgrad in Deutschland.

Um regionale Unterschiede bei der Gegeniiberstellung beider Bevolkerungszahlen feststellen
zu konnen, werden diese anhand des Verstdadterungsgrades in Deutschland aufgegliedert. Der
Verstiddterungsgrad wird nach der Definition von der Europdischen Kommission und Eurostat
(2021)) in drei Kategorien unterteilt, die anhand des Anteils der regionalen Bevolkerung ermit-
telt werden. Es wird nach Stddten oder dicht besiedelten Gebieten unterschieden, die mindestens
50% ihrer Bevolkerung in stiddtischen Zentren nachweisen. Hinzu kommen kleinere Stiadte und
Vororte bzw. Gebiete mit mittlerer Bevolkerungsdichte, die weniger als 50% ihrer Bevolke-

rung in stidtischen Zentren und nicht mehr als 50% ihrer Bevolkerung in ldndlichen Gebieten
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vorweisen sowie lindliche Gebiete oder diinn besiedelte Gebiete, die mehr als 50% ihrer Be-
volkerung in landlichen Gebieten aufweisen. Abb. stellt den Verstddterungsgrad anhand der
drei beschriebenen Kategorien kartografisch dar. Hierbei ist weiterhin entscheidend, wie sich
der Flichenanteil sowie die deutsche Wohnbevdlkerung auf die drei Raumtypen verteilen (siehe
Tab.[2.2).

Aus Abb. 2.7 wird visuell ersichtlich, dass der urbane Raum den geringsten Flidchenanteil
in Deutschland ausmacht und der ldndliche Raum dagegen den grof3ten. In Deutschland gelten
nach Tab. [2.2]rund ca. 2% der Fliche als dicht besiedeltes Gebiet, ca. 24,5% als Gebiet mit mitt-
lerer Besiedlungsdichte und ca. 73,5% als landliches und demnach gering besiedeltes Gebiet.
Jedoch wird in Tab. [2.2] gleichzeitig sichtbar, dass knapp 80% der deutschen Bevdlkerung auf
nur rund 27% der Fliche mit dichter sowie mittlerer Besiedlungsdichte angesiedelt sind. D.h.
im Umkehrschluss, dass ein GroBteil der Flidche in Deutschland gering besiedelt ist oder nicht
bewohnt wird. Weiterhin wird beim Vergleich der beiden Abb. [2.6] und deutlich, dass der
Verstddterungsgrad sowie die rdumliche Verteilung bzw. Dichte der experimentellen georefe-

renzierten Bevolkerungszahl im Bundesgebiet deckungsgleich sind.

Tabelle 2.2: Flichen- und Bevolkerungsanteile nach Verstddterungsgrad in Deutschland.

Grad der Verstadterung Flachenanteil in %  Anteil der anséssigen
Bevolkerung je Kategorie in %

dicht besiedelt 2,0 39,5

mittlere Besiedlungsdichte 24,5 40,3

gering besiedelt 73,5 20,2

Fiir die Feststellung moglicher regionaler Unterschiede bei der Gegeniiberstellung beider
Bevolkerungszahlen, werden in Abb. nun die Pearson-Korrelationskoeffizienten der Gegen-
iberstellung bzw. die Zusammenhénge der experimentellen georeferenzierten Bevolkerungszahl
2019 und der georeferenzierten Einwohnerzahl basierend auf dem Zensus 2011 und den 1x1 km
Gitterzellen differenziert nach dem Verstddterungsgrad betrachtet. Auf der x-Achse ist die ab-
solute Einwohnerzahl aus dem Zensus 2011 hinterlegt und auf der y-Achse die experimentelle
georeferenzierte Bevolkerungszahl 2019.

Zunichst geht aus den Korrelationskoeffizienten je Verstidterungsgrad in Abb. [2.8] insge-
samt hervor, dass die Zusammenhinge beider Bevolkerungszahlen trotz zeitlicher Differenz von
8 Jahren stark positiv sind und mit einem Koeffizienten von maximal 0,94 in dicht besiedel-
ten Gebieten einhergehen. Weiterhin wird ersichtlich, dass die Korrelationen mit abnehmender
Bevolkerungszahl — in Form des Verstddterungsgrades und damit der Bevolkerungsdichte — ste-
tig abnehmen. In ldndlichen bzw. diinn besiedelten Gebieten fillt die Korrelation am gerings-

ten aus, womit auch der positive Zusammenhang mit dem Zensus 2011 geringer wird. In den
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Gitterzellen, die den diinn besiedelten Gemeinden zugeordnet werden, wird aulerdem dazu ten-
diert, die experimentelle georeferenzierte Bevolkerungszahl im Vergleich zum Zensus 2011 zu
tiberschitzen, was durch die sichtbare Streuung oberhalb der Diagonalen in Abb. [2.8] (unterstes
Streudiagramm) sichtbar wird. Hier besteht die Moglichkeit, dass durch die Uberschitzung im
landlichen Raum eine Unterschitzung im stddtischen Raum durch die anzunehmende fehlerhat-

te Verteilung in einigen Gitterzellen vorliegen konnte.

Experimentelle georeferenzierte Bevolkerungszahl 2019 im Verhaltnis
zum Zensus 2011 nach Verstadterungsgrad

Stadte (dicht besiedelte Gebiete)

R=0.94,p<22e-16

0 4
Kleinere Stadte und Vororte (Gebiete mit mittlerer Bevolkerungsdichte)
30000
R=0.86, p<2.2e-16
20000 A

04

Landliche Gebiete (diinn besiedelte Gebiete)

Experimentelle georeferenzierte
Bevélkerungszahl 2019

R=0.66,p<2.2e-16

0 5000 10000 15000 20000
Einwohnerzahl Zensus 2011

Abbildung 2.8: Korrelationsdiagramm der experimentellen georeferenzierten Bevolkerungszahl
2019 und der Einwohnerzahl basierend auf dem Zensus 2011 nach Verstddterungsgrad.

Tab. [2.3] schliisselt weiterhin mogliche Fehlschitzungen in den experimentellen georeferen-
zierten Bevolkerungszahlen auf, die aus dem Vergleich mit den Bevolkerungszahlen aus dem
Zensus 2011 auf Ebene der 1x1 km Gitterzellen resultieren. Hierbei fillt besonders auf, dass
in 39% aller Gitterzellen mit dem hier verwendeten Verteilungsverfahren Bevolkerung klein-
rdumig verteilt werden, in denen laut dem Zensus 2011 keine Einwohner gemeldet waren. Dies
ist vorwiegend in diinn besiedelten Gemeinden mit knapp 70% der betroffenen Gitterzellen der
Fall sowie zu einem merklichen Anteil von 27,3% in kleineren Stddten und Vororten. In 0,2%
der Gitterzellen gibt die experimentelle georeferenzierte Bevolkerungszahl keine Bevolkerung
oder einen geheim zuhaltenden Wert aus, in denen dies laut dem Zensus 2011 nicht der Fall ist.
Offensichtlich wird aus Tab.[2.3Jund Abb. dass Unsicherheiten und Fehlschédtzungen bei den
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kleinrdaumigen Zuordnungen der Bevolkerungszahl im ldandlichen oder weniger dicht besiedelten

Raum in den (vorwiegend modellierten) Gitterzellen angenommen werden miissen.

Tabelle 2.3: Mogliche Fehlschitzungen in der experimentellen georeferenzierten Bevolkerungs-
zahl im Vergleich zum Zensus 2011 auf Ebene der 1x1 km Gitterzellen.

Mogliche Fehlschidtzungen  Fehlschidtzungen Verstadterungsgrad in %

im Verteilungsverfahren pro Gitterzelle in  dicht besiedelt mittlere gering
(laut Zensus 2011) % Besiedlungsdichte  besiedelt
Keine Einwohner 39,0 3,0 27,3 69,7
Keine Geheimhaltung/ 0,2 4,0 27,2 68,8
bewohnt

Die Erkenntnisse aus Tab. [2.2]relativieren hierbei die weniger guten Ergebnisse in ldndlichen
Gebieten in Abb. sowie Tab. Zwar wird ein flichenmiBig groer Anteil in Deutschland
mit dem hier beschriebenen Verfahren mit tendenziell nicht plausiblen experimentellen georefe-
renzierten Bevolkerungszahlen ausgegeben. Jedoch wird demgegeniiber aufgrund der Verteilung
der Bevolkerung auf die drei kategorialen Gebiete angenommen, dass der Grofteil der Bevol-
kerung besonders im urbanen Raum nachvollziehbar und plausibel kleinrdumig verteilt wird.

Diese Annahmen werden im folgenden zweiten Plausibilititsschritt eingehender gepriift.

2.4.3 Zweite Plausibilititspriifung anhand amtlicher Geodaten

In einem zweiten Plausibilisierungsschritt werden die Erkenntnisse aus der Gegeniiberstellung
mit dem georeferenzierten Zensus 2011 aus Abschn. aufgegriffen und die Ergebnisse an-
hand weiterer Datenquellen, genauer Geodaten aus amtlichen Vermessungsdaten, untersucht,
die Informationen zu rdumlichen Gegebenheiten in Bezug auf Landnutzung und Wohnflichen
liefern. Sie werden verwendet, um die rdumliche Verteilung der Ergebnisse in den Gitterzellen
auf Plausibilitit zu priifen.

Der Vorteil bei der Nutzung von Vermessungsdaten bzw. Geodaten im Vergleich zu origi-
niren Fernerkundungsdaten liegt in den dort bereits aufbereiteten Geometrien. Sie enthalten
belastbare Informationen zur Landnutzung und sind vergleichsweise einfach zu verarbeiten,
konnen jedoch aufgrund der aufwindigen Datenaufbereitung seitens des BKG und der Vermes-
sungsdmter der Lander meist nur in einem Turnus von mehreren Jahren aktualisiert werden.
Somit ist eine gewisse zeitliche Differenz zwischen den zugrundeliegenden Daten vorhanden.

Wie von Deville et al.| (2014)) bereits vorgeschlagen, wird eine Kombination aus Mobilfunk-
daten sowie Geodaten, welche teilweise aus Fernerkundungs- oder genauer Satellitendaten her-
geleitet oder mit diesen aktualisiert werden, umgesetzt. Jedoch wird anhand dessen keine zu-

sétzliche Schitzung der experimentellen georeferenzierten Bevolkerungszahl wie in|Schug et al.
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(2021)) erfolgen, stattdessen wird anhand dieser Geodaten eine zusitzliche Plausibilitéitspriifung
durchgefiihrt und bei Bedarf werden Verbesserungsmafinahmen in der Aufbereitung der Mobil-
funkdaten definiert.

Zu diesem Zweck werden aktuelle Geodaten der deutschen Landesvermessung des BKG ver-
wendet, um die Verteilung der experimentellen georeferenzierten Bevolkerungszahl auf Plausi-
bilitdt zu priifen. Hierfiir werden die amtlichen Hausumringe Deutschland (HU-DE) sowie die
Geodaten aus dem Datensatz Haushalte Einwohner Bund (HH-EW-Bund) verwendet. Dabei
wird analysiert, welche Gitterzellen Wohnfldchen bzw. eine Wohnnutzung aufweisen und ob
folglich eine Wohnbevolkerung in dieser zu erwarten ist oder ausgeschlossen werden kann.

Allein die Fldache zu betrachten, ist fiir die Plausibilisierung der Ergebnisse nicht ausrei-
chend, da bspw. in ldndlichen Gebieten Einfamilienhéuser eine relativ grofSe Fliche fiir ver-
gleichsweise wenige Einwohnerinnen und Einwohner beanspruchen kénnen. Durch die Kombi-
nation der HU-DE mit den Daten des HH-EW-Bund lassen sich genauere Aussagen zur absolu-
ten Verteilung der experimentellen georeferenzierten Bevolkerungszahl treffen. Hierzu werden
die georeferenzierten Umringpolygone der Gebdudegrundrisse in Deutschland nach Wohnge-
biuden anhand der Gebidudefunktionskennung gefiltert und die Anzahl der Hausumrisse in der
entsprechenden Gitterzelle bestimmt (BKG, |2021b)). Anhand dessen wird primir die raumli-
che Verteilung der experimentellen georeferenzierten Bevolkerungszahl auf Plausibilitét gepriift.
Zusitzlich werden die georeferenzierten Daten des HH-EW-Bund verwendet, um die Wohnge-
biete des HU-DE mit georeferenzierten Adressdaten (GA@ sowie die Anzahl der Haushalte
pro Adresse und Gitterzelle zu ergénzen. Letztere werden dabei von der infas 360 GmbH an-
hand diverser Quellen sowie einer stichprobenhaften Erhebung hergeleitet (BKG, 2021a). Der
Stand des HH-EW-Bund Datensatzes ist auf Januar 2019 datiert und der des HU-DE auf das
Jahr 2021, weshalb die Kombination beider Geodatenquellen aufgrund der zeitlichen Differenz
in einigen Fillen zu nicht konsistenten Angaben fiihren kannEr]

Eine grundlegende Annahme, die bei der Plausibilititspriifung mit diesen Geodaten getrof-
fen wird, ist, dass die Hohe der experimentellen georeferenzierten Bevolkerungszahl mit der
Wohnfliche bzw. der Wohnbebauung, den Adresspunkten sowie der damit verbundenen Anzahl
an Haushalten einhergeht. Konkret bedeutet dies, dass je mehr Adressdaten pro Gitterzelle vor-
liegen und je hoher der Anteil der Wohnflache bzw. der Hausumringe sowie die Anzahl der
Haushalte pro Gitterzelle ist, desto hoher sollte die experimentelle georeferenzierte Bevolke-
rungszahl tendenziell liegen. Im gleichen Mafie geht damit einher, dass keine experimentelle

georeferenzierte Bevolkerungszahl in einer Gitterzelle vorliegen darf, in der keine Wohnbebau-

20Bej den verwendeten Adressen handelt es sich um die Haus-/Postanschrift aus den Quelldaten (BKG;,|2021a).
2! Grund fiir diese Differenz ist, dass die genutzte Gebiudefunktionskennung erst im HU-DE Datensatz von 2021
vorliegt.
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ung bzw. -fliche, Adressdaten etc. vorliegen.

Daraus ergeben sich folgende Kennzahlen im Sinne eines hier definierten Ampel-Konzepts,
das die experimentelle georeferenzierte Bevolkerungszahl in drei Plausibilisierungskategorien
einteilt: plausibel (griin), teils plausibel (gelb) und unplausibel (rot).

Als unplausibel gelten hierbei alle Gitterzellen mit experimentellen georeferenzierten Be-
volkerungszahlen, die einem unbewohnten Gebiet bzw. den dazugehorigen Gitterzellen (keine
Wohnfliche bzw. Wohngebidude, Adressen oder Haushalte) zugeordnet wurden oder keine in
einer bewohnten Gitterzelle. Als plausibel gelten alle Bevolkerungszahlen, die in Gitterzellen
verteilt wurden, die mit einem entsprechend hohen Wohnflichenanteil, einer hohen Anzahl an
Adresspunkten und an Haushalten einhergehen sowie Gitterzellen, die eine experimentelle Be-
volkerungszahl von Null angeben, in der auch keine Wohnfldchen etc. ausgewiesen werden. Als
teils plausibel werden Gitterzellen bewertet, deren zugeordnete experimentelle georeferenzier-
te Bevolkerungszahl zu hoch oder zu niedrig in Zusammenhang mit der vorhandenen Wohn-
flache bzw. der Anzahl an Hausumringen, den Adresspunkten und den gefiihrten Haushalten
erscheinen. Hierbei wird zudem als Schwellenwert zur Bewertung der Hohe der experimen-
tellen georeferenzierten Bevolkerungszahl die Anzahl der Haushalte pro Gitterzelle sowie ihre
durchschnittliche Anzahl an Personen in Hohe von zwei angefiihrt (Statistisches Bundesamt,
2020a)

Die in Abb.[2.9]a visualisierten Ergebnisse dieser zweiten Plausibilititspriifung unterstiitzen
die ersten Annahmen aus Abschn. dass insbesondere in urbanen Rdumen plausible expe-
rimentelle georeferenzierte Bevolkerungszahlen ermittelt bzw. zugewiesen werden. Umgekehrt
bestitigt sich, dass ldndliche Rdume tendenziell hiufiger mit unplausiblen Ergebnissen, auf-
grund der hier verwendeten Mobilfunkdaten und des verwendeten Verteilungsverfahrens, einher-
gehen. Insgesamt geben die Kennzahlen rund 27,5% der Gitterzellen und die ihnen zugeordneten
experimentellen Bevolkerungszahlen als plausibel, 37,2% als teils plausibel und rund 35,3% als
unplausibel an (vgl. Tab. 2.5)). Hierbei wird erneut in Abb. [2.9]a visuell deutlich, dass die weni-
ger dicht besiedelten bzw. lindlichen Gebiete (vgl. mit Abb. mit iiberdurchschnittlich vielen
unplausiblen Werten einhergehen. Der Unterschied wird bspw. im Raum Berlin-Brandenburg er-
sichtlich.

Um weitere Riickschliisse der Plausibilitdt der Ergebnisse durch regionale Unterschiede her-
zuleiten, werden die Ergebnisse aus Abb. 2.9 a zusitzlich nach dem Verstiddterungsgrad (vgl.
Abschn.[2.4.2] Abb. aufgeschliisselt. Tab. [2.4]listet den gerundeten prozentualen Anteil der

22 Als Beispiel fiir ein teils plausibles Ergebnis wird eine Gitterzelle mit einer experimentellen georeferenzierten
Bevolkerungszahl von 20 angenommen, in der jedoch iiber 200 Gebédude sowie Adresspunkte und doppelt so vie-
le Haushalte verortet werden. Es kann hierbei davon ausgegangen werden, dass die tatsidchliche Bevolkerungszahl
aufgrund der hergeleiteten Wohnkapazititen deutlich hoher sein wird, als mit der experimentellen georeferenzierten
Bevolkerungszahl berechnet und daher nur als teilweise plausibel eingestuft werden kann.
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Kennzahlen nach Plausibilitit — sowie farblich nach Abb. a — und nach dem Grad der Ver-
stddterung auf.

Tabelle 2.4: Auflistung der Ergebnisse der berechneten Kennzahlen (Ampel-Konzept) nach dem
Verstddterungsgrad.

Grad der Verstadterung Plausibilitét der Ergebnisse in %
plausibel (griin) teils plausibel (gelb) unplausibel (rot)
dicht besiedelt 53,0 314 15,6
mittlere Besiedlungsdichte 30,6 39,1 30,3
gering besiedelt 23,2 36,9 39,9

Offensichtliche Unsicherheiten ergeben sich bei Zuordnungen der Bevolkerungszahlen in
landlichen, weniger dicht besiedelten Gebieten vorrangig durch die kleinrdumige Aufbereitung
der mobilen Aktivititen beim Datenanbieter@ 53,0% der Werte je Gitterzelle werden in dicht
besiedelten Regionen als plausibel gekennzeichnet, wihrend es in gering besiedelten Gebieten
nur 23,2% sind (vgl. Tab. [2.4). Dagegen sind nur 15,6% der Gitterzellen in Stidten mit nicht
plausiblen experimentellen Bevolkerungszahlen versehen, wihrend es 39,9% der Gitterzellen
im ldndlichen Gebiet sind. Die teils plausiblen Ergebnisse verteilen sich zu relativ gleichen Tei-
len auf alle Raumeinheiten bzw. etwas verstéirkter in Gebieten mit mittlerer Besiedlungsdichte.
Die teils plausiblen Werte sollten zudem mit Vorsicht interpretiert werden. Da es sich hierbei
— aufgrund der grundsitzlich nachvollziehbaren raumlichen Verteilung aber der gleichzeitig
nicht validierbaren Hohe der zugewiesenen Bevolkerung — um schwer einzuschitzende expe-
rimentelle georeferenzierte Bevolkerungszahlen handelt, wird von einer weiteren Analyse der
absoluten Werte abgesehen. Insgesamt muss hierbei daher beachtet werden, dass die absoluten
Werte der einzelnen experimentellen georeferenzierten Bevolkerungszahlen mit den Geodaten
nicht hinreichend bzw. nicht absolut verglichen werden kénnen. Eine Einschitzung hinsichtlich
der Plausibilitit der Verteilung und der Werte kann mit dem hier beschriebenen Verfahren aber

grundsitzlich abgegeben werden.

2.4.4 Schlussfolgerungen der Plausibilititspriifung — Riumliche Korrektur der
Mobilfunkdaten

Insgesamt bleibt damit die Schlussfolgerung bestehen, dass das hier durchgefiihrte Verfahren

insbesondere im urbanen Raum zu nachvollziehbaren, plausiblen experimentellen georeferen-

BDie plausiblen Werte verteilen sich weiterhin zu 65,6% auf die nicht modellierten Mobilfunkaktivititen bzw.
die zugrundeliegenden Gitterzellen, zu 29,5% auf die kleinrdumig modellierten und nur zu 20,9% auf die modellier-
ten Gitterzellen. Dagegen sind iiber 43,5% der unplausiblen Ergebnisse in den modellierten, 28,2% in kleinrdumig
modellierten und nur 8,0% in nicht modellierten Gitterzellen zu finden. Dies bestirkt weiterhin die Problematik der
Mobilfunkdatenaufbereitung aus Abschn. [2;2}
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zierten Bevolkerungszahlen fiihrt. Ungefdhr ein Drittel der Gitterzellen in gering besiedelten
Gebieten und Gebieten mit mittlerer Besiedlungsdichte werden dagegen mit unplausiblen ex-
perimentellen georeferenzierten Bevolkerungszahlen ausgewiesen. Hierbei handelt es sich um
unbewohnte Gitterzellen, denen durch die hier verwendeten Mobilfunkdaten und dem Vertei-
lungsverfahren fialschlicherweise Bevolkerungszahlen zugewiesen werden, was auch in Abschn.
[2.4.2) durch den Vergleich mit dem Zensus 2011 bereits angedeutet wurde. Diese offensichtli-
chen Fehlzuweisungen konnen allerdings nicht im Nachgang korrigiert werden. Hierfiir miissen
die Mobilfunkdaten, also die Datengrundlage anhand derer die Bevolkerungszahlen der Bevol-
kerungsfortschreibung kleinrdumig verteilt werden, entsprechend modifiziert werden.

Griinde fiir die unplausible Verteilung speziell in gering besiedelten Gebieten sind vor allem
in der Aufbereitung der Mobilfunkaktivititen zu finden, die aus der Modellierung der Gitter-
zellen herrithren. Durch die probabilistische Verteilung der Aktivitdten durch den Datenanbieter
ohne Einbezug weiterer Datenquellen als Hilfsinformationen (sieche Abschn.[2.2] Abb.[2.3)) wer-
den nicht bewohnte Regionen wie Naturschutzgebiete, Waldgebiete oder Industriegebiete bei
der Verteilung der Aktivititen stets zu gleichen Anteilen mitberiicksichtigt.

Liegt nun wie in Deutschland der Fall vor, dass sich die Dichte des Mobilfunknetzes an der
regionalen Bevolkerungsdichte orientiert, wird die Netzabdeckung in urbanen Raumen flichen-
deckender und engmaschiger und in lindlichen Riumen grobmaschiger und mdoglicherweise
lijckenhafterF_Z] Dadurch sind Stadtzentren bzw. Innenstidte entsprechend mit kleinen Mobil-
funkzellen und stddtische Randbezirke und generell weniger dicht besiedelte Gebiete mit gro-
Beren ausgelegt. Daraus resultieren in urbanen Riumen kleinrdumige und raumlich genauere
Verortungen von gezihlten Mobilfunkaktivititen als im weniger dicht besiedelten Raum.

Im Rahmen der Mobilfunkdatenaufbereitung konnte diese Netzabdeckung bei der Verteilung
der Mobilfunkaktivititen auf das hier verwendete 1x1 km Raster nicht einbezogen werden. Statt-
dessen wurden die Aktivitdten in weniger dicht besiedelten Gebieten mit einfachen Annahmen
raumlich modelliert bzw. gleichmifig verteilt. Folglich resultieren unplausible Werte aus den
raumlich ungenauen Verteilungen und damit ergibt sich eine Unsicherheit in den Ausgangsda-
ten sowie den resultierenden Ergebnissen.

Die hieraus resultierende Konsequenz besteht in einer Verbesserung der Mobilfunkdatenauf-
bereitung beim Datenanbieter fiir das Berichtsjahr 2020, um anhand einer Modifizierung die
Bevolkerungszahlen der Bevolkerungsfortschreibung auf kleinrdumiger Ebene genauer zu ver-
teilen. Dies wurde in Form einer Optimierung der Modellierung, genauer einer Steigerung der

rdumlichen Genauigkeit, von Mobilfunkaktivititen auf das 1x1 km Raster anhand zusitzlicher

*Sieche hierzu die Netzabdeckung in Deutschland von der Bundesnetzagentur im Mobilfunk-
Monitoring nach Mobilfunknetzbetreiber und Technologie: https://www.breitband-monitor.de/
mobilfunkmonitoring/kartel
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realitdtsbasierter Annahmen erzielt und durch Verwendung der Geodaten des Landbedeckungs-
modells fiir Deutschland (LBM-DE) umgesetztE]

Eine priferierte Losung, um die unbebaute Fliche strikt aus dem Modellierungsprozess der
Mobilfunkdaten zu entfernen, gleichzeitig jedoch nicht Wohnflachen herauszufiltern bzw. aus-
zuschlieBen, bietet eine Filterung der Gesamtflache des Bundesgebietes. Hierfiir wurden raumli-
che Gebiete nach Landbedeckungs- bzw. Landnutzungskategorien gefiltert, die nicht bebaut sind
oder der Landnutzung Wohner@ nicht zugehorig sind, wie bspw. Industrieanlagen oder bebaute
Fldchen fiir den Verkehr, und wo prinzipiell keine Wohnbevolkerung verortet werden darf (siche
hierzu BK Gl 2020a). Somit werden alle nicht bebauten Flichen sowie Fldchen ohne Siedlungs-
funktion exkludiert, was in Deutschland ca. 90% der Gesamtfliche ausmacht, die daraufhin fiir
VerteilungsmaBnahmen nicht mehr beachtet werden [

Die Auswirkungen dieser raumlichen Korrektur auf die Ergebnisse werden in Abb. 2.9 pri-
sentiert. Sie stellt die resultierenden Plausibilitétspriifungen fiir das Berichtsjahr 2019 dem Be-
richtsjahr 2020 gegenﬁber@ Letzteres basiert dabei auf den experimentellen georeferenzierten
Bevolkerungszahlen unter Verwendung der raumlich korrigierten Mobilfunkdaten. Hierbei wird
bereits visuell deutlich, dass im Ergebnis deutlich plausiblere Ergebnisse durch die Verwendung
von Landnutzungsinformationen im Rahmen der Mobilfunkdatenaufbereitung erzeugt werden
(vgl. Abb. b). Insgesamt nehmen damit die als plausibel eingestuften zugeordneten experi-
mentellen Bevolkerungszahlen in Tab. [2.5um iiber 40 Prozentpunkte zu, 22,1% gelten als teils
plausibel und nur noch 10,1% als unplausibel.

Ferner werden nun 69,5% der Werte je Gitterzelle in dicht besiedelten Regionen als plausi-
bel gekennzeichnet sowie 69,4% in gering besiedelten Gebieten. Dagegen sind nur noch 10,3%
der Gitterzellen im ldndlichen Gebiet mit nicht plausiblen experimentellen Bevolkerungszahlen

versehen. Die teils plausiblen Ergebnisse verteilen sich weiterhin verstirkter in Gebieten mit

BDer aktuelle Datenstand des LBM-DE bezieht sich auf das Referenzjahr 2018 und wird in einem Dreijahres-
zyklus aktualisiert. Dabei werden die amtlichen Vermessungsdaten des ATKIS-Basis-DLM fiir die Landnutzung
sowie Bilddaten der RapidEye und Sentinel-2 Satelliten als auch digitale Orthophotos aus Uberfliegungen der Lan-
desvermessungsémter fiir die Landbedeckung genutzt (BKGl [2020a). Insofern basiert die Abgrenzung von bspw.
Wohngebieten oder Produktionsstandorten auf den Daten der Vermessungsbehorden der Lénder und weisen eine
hohe Genauigkeit auf.

ZDarunter fallen auch Gebiete wie Fufgingerzonen oder Grasland mit Béiumen zur Wohnnutzung gehorig (BKG,
2020a).

*'Die Bodenfliche nach Nutzungsarten in Deutschland zum Stichtag 31.12.2020 kann auch nachvollzogen werden
unter: https://www.destatis.de/DE/Themen/Branchen-Unternehmen/Landwirtschaft-
Forstwirtschaft-Fischerei/Flaechennutzung/Tabellen/bodenflaeche-insgesamt.
html.

“*Siehe hierzu auch die Vorverdffentlichung der Ergebnisse fiir das Berichtsjahr 2020 vom 6. Juli 2022 des Statis-
tischen Bundesamtes (2022b).
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Plausibilisierung
' iplausibel
teils plausibel

|:] unplausibel

(a) 2019 (b) 2020

Abbildung 2.9: Kartografische Visualisierung der Kennzahlen (Ampel-Konzept) der Plausibili-
tatspriifung anhand der regionalen Ergebnisse fiir die Berichtsjahre 2019 (a) und 2020 (b) (mit
raumlicher Korrektur der Mobilfunkdaten).

Tabelle 2.5: Ergebnisse der rdumlichen Anpassung fiir die experimentelle georeferenzierte Be-
volkerungszahl.

Plausibilitat Plausibilitit der Ergebnisse in %
2019 2020

plausibel (griin) 27,5 67,8

teils plausibel (gelb) 37,2 22,1

unplausibel (rot) 35,3 10,1

mittlerer BesiedlungsdichteF_gl

Die zusitzliche Einbindung von Landnutzungsdaten bzw. Bebauungsinformation bei der Da-
tenaufbereitung des Mobilfunkdatenanbieters bewirkt eine plausiblere Umverteilung der Mobil-
funkdaten mit deutlich weniger Unsicherheit und eine hohere Qualitit der Daten sowie der resul-
tierenden Ergebnisse. Dadurch werden insgesamt nicht die Intensititen der Mobilfunkaktivitdten
beeinflusst, aber die Verteilungen deutlich verbessert, weshalb auch bereits plausibel geschitzte
experimentelle georeferenzierte Gitterzellen Anderungen an ihren absoluten Werten erfahren ha-

ben. Ein weiterer positiver Nebeneffekt dieses Vorgehens liegt in einer leicht umsetzbaren und

*Die unplausiblen Ergebnisse verteilen sich zudem nur noch zu 14,8% in den modellierten, 13,0% in kleinriumig
modellierten und nur zu 5,0% in nicht modellierten Gitterzellen.
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nachvollziehbaren Anderung der Methodik zur Datenaufbereitung beim Datenanbieter sowie

dem damit einhergehenden Einfluss und der Mitgestaltung bei der Mobilfunkdatenaufbereitung.

2.5 Fazit und Schlussfolgerungen

Im Projekt Experimentelle georeferenzierte Bevolkerungszahl auf Basis der Bevolkerungsfort-
schreibung und Mobilfunkdaten werden im Rahmen eines Verteilungsverfahrens die Ergebnisse
der Bevolkerungsfortschreibung von der Gemeindeebene anhand von Mobilfunkdaten bundes-
weit auf INSPIRE-konforme 1x1 km Gitterzellen kleinrdumig umverteilt. Durch den starken
nachweisbaren Zusammenhang zwischen Mobilfunkdaten und amtlichen Bevdélkerungszahlen
bieten Mobilfunkdaten eine geeignete Datenquelle, um die Wohnbevdlkerung in Deutschland
kleinrdumig zu verteilen. Mit diesem Vorgehen wird die vorhandene amtliche Bevolkerungsfort-
schreibung um ein experimentelles kleinrdumiges Ergebnis ergénzt und kann damit zur Schlie-
Bung der Liicke einer fehlenden aktuellen und georeferenzierten Bevolkerungszahl beitragen, bis
die ersten georeferenzierten Bevolkerungszahlen auf Basis des Zensus 2022 vorliegen. Durch
die Erstellung und Veréffentlichung eines frei zugédnglichen experimentellen Produktes stehen
die Ergebnisse zudem uneingeschrinkt zur Verfligung. Weiterhin ist das Verfahren zur Erstel-
lung experimenteller kleinrdumiger Bevolkerungszahlen grundsitzlich bei allen weiteren statis-
tischen Amtern umsetzbar, die eine laufende Bevolkerungsfortschreibung erstellen sowie Zu-
gang zu anonymisierten und aggregierten Mobilfunkdaten haben.

Neben den iiblichen Nutzungszwecken der amtlichen Bevolkerungsfortschreibung fiir po-
litische Entscheidungsfindungen kénnen weitere Anwendungsfille wie bei [Fina et al.| (2019)
oder im Zusammenhang mit dem Krankenhaus-Atlas der Statistischen Amter des Bundes und
der Lander aufgegriffen werden. Grundsitzlich werden die experimentellen georeferenzierten
Bevolkerungszahlen sédmtlichen Forschungsvorhaben zugutekommen, die aktuelle und klein-
rdumige Bevolkerungszahlen bendtigen und fiir die bislang nur die georeferenzierten Bevol-
kerungszahlen des Zensus 2011 zur Verfiigung standen. Zwar erfiillen die Ergebnisse nicht den
Qualitdtsanspruch der amtlichen Statistik, jedoch wird deren Qualitédt mit den Erkenntnissen aus
der Plausibilitétspriifung verbessert.

Durch das hier verwendete Verteilungsverfahren resultiert ein regional differenziertes Bild
der Bevolkerung, das im Schnitt ein plausibles Ergebnis insbesondere im urbanen Raum dar-
stellt. Fehlzuweisungen kleinrdumiger Bevolkerungszahlen werden durch die Unsicherheiten
im lidndlichen Raum durch die Modellierung der dort befindlichen Gitterzellen und ihrer Mo-
bilfunkaktivititen hervorgerufen, die aufgrund der probabilistischen Zuordnung beim Daten-
anbieter zu unplausiblen Ergebnissen fithren kann. Dies ist verstdrkt in den Ergebnissen des
Berichtsjahres 2019 der Fall. Die Verwendung von amtlichen Geodaten des HU-DE und des
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HH-EW-Bund ermdglichen in der Plausibilisierungspriifung, diese Bereiche zu identifizieren
und anhand des Verstddterungsgrades zu kategorisieren. Bei diesem Verfahren ist eine genaue,
uneingeschrinkte Priifung der absoluten Zahlen der experimentellen georeferenzierten Bevolke-
rungszahl allerdings nicht gegeben. Jedoch konnen anhand der verwendeten Geodaten Tenden-
zen zur Hohe der Werte angegeben werden. Die ultimative Validierungsgrundlage stellen daher
die georeferenzierten Ergebnisse des Zensus 2022 dar, welche voraussichtlich im Jahr 2023 zur
Verfiigung stehen.

Aufgrund der Resultate der hier durchgefiihrten Plausibilititspriifung in den zu ermittelnden
experimentellen georeferenzierten Bevolkerungszahlen fiir das Berichtsjahr 2019 kam es folg-
lich zu einer Modifizierung der Mobilfunkdatenaufbereitung anhand des LBM-DE, indem die
unbewohnten Fldchen in der kleinrdumigen Verteilung der mobilen Aktivititen vom Datenanbie-
ter nicht wieder einbezogen wurden und damit zu einer sichtlichen Verbesserung der Ergebnisse
fiir das Berichtsjahr 2020 fiihrte. Wie |Deville et al.| (2014) bereits vorgeschlagen haben oder
auch Schug et al.[(2021) in anderer Form umsetzen, kommt es dadurch fiir die nachfolgenden
Berichtsjahre von einer indirekten (in Form der Plausibilitétspriifung) zu einer direkten Kom-
bination (in Form der Modifizierung der Mobilfunkdatenaufbereitung) aus Geodaten aus dem
LBM-DE sowie Mobilfunkdaten, was zur Qualitétssteigerung der Ergebnisse fiihrt.

Dennoch wird durch die weiterhin bestehende Abhéingigkeit vom Datenanbieter hinsichtlich
der Mobilfunkdatenaufbereitung die Qualitéit der Ergebnisse tangiert bzw. eine Aussage hierzu
deutlich erschwert, so dass diese nicht die Qualitit der amtlichen Statistik vorweisen kénnen.
Durch die Verwendung von Mobilfunkaktivititen nur eines Netzanbieters in Deutschland wer-
den dadurch entstehende Abweichungen und Unsicherheiten in den Ergebnissen sowie in den
soziodemografischen Merkmalen durch die jeweiligen regionalen Marktanteile und die verwen-
dete und nicht im Detail offengelegte Methodik des Datenanbieters bei der Datenaufbereitung
bedingt (siehe hierzu auch [Hadam) 2021)). Verzerrungen in unterschiedlichen Regionen kénnen
durch ein besseres Extrapolationsverfahren bzw. Gewichtungsverfahren entgegengewirkt wer-
den. Hierzu miissen Stdrke und Lage der Verzerrung im Raum bekannt sein, wie es ansatzweise
in |Statistisches Bundesamt| (2019al, 2021e)) aufgefiihrt wird. Fiir ein zielorientierteres Gewich-
tungsverfahren sind weitere Informationen zur Mobilfunknutzung in der Bevolkerung erforder-
lich. Diese konnten bei zukiinftigen Haushaltserhebungen, wie dem Mikrozensus, durch zusitz-
liche Fragen, zum genutzten Mobilfunkanbieter sowie zur Anzahl und Nutzung von Mobilfunk-
geriten ermittelt werden, ohne die Auskunftsgebenden hierbei zu stark zu belasten.

Neben der schwierigen Ableitung weiterer Merkmale bleibt grundsétzlich auch die Positi-
onsschitzung der mobilen Aktivitdten, genauer der aktiven SIM-Karten, unterschiedlich prizi-
se, wie in [Saidani et al.| (2022) aufgefiihrt. Sie zeigen auf, dass die Ableitung von Positionen

der SIM-Karten aufgrund des ungleichférmigen Mobilfunknetzes bspw. anhand von Voronoi-
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Polygonen keine genaue Schitzung der mobilen Aktivititen ermoglicht. Fehlzuweisungen in
dem hier beschriebenen Verteilungsverfahren resultieren daher aus Beeintrichtigungen in der
Datenverfiigbarkeit durch das Mobilfunknetz des Anbieters, sofern Regionen nicht durch das
entsprechende Mobilfunknetz abgedeckt werden oder eine genaue Verortung der Mobilfunkak-
tivitdten aufgrund zu groB3er Mobilfunkzellen nicht gegeben ist. Ausfille von Mobilfunkmasten
spielen hierbei keine ausschlaggebende Rolle, da fiir die Erstellung der experimentellen georefe-
renzierten Bevolkerungszahl ein Jahresdurchschnitt der mobilen Aktivititen gebildet wird. Auch
mogliche Doppelzihlungen von SIM-Karten in den Mobilfunkdaten, wie bspw. durch Zweitver-
trage oder SIM-Karten aus anderen nicht personenbezogenen Geriten provoziert, die nicht durch
eine Deduplizierung ausgeschlossen werden konnten, konnen ebenfalls Einschrinkungen in den
Ergebnissen hervorrufen. Da weiterhin keine modellbasierte Schitzung vorliegt, ist die Um-
setzung einer klassischen Varianzschidtzung nicht gegeben, die besonders vor dem Hintergrund
der Qualititsstandards der amtlichen Statistik notwendig ist. Hierbei eignen sich insbesondere
Small-Area-Methoden, um die Genauigkeit von kleinrdumig geschitzten Bevolkerungsschiit-
zungen zu evaluieren oder auch eine Varianzreduzierung zu bewirken (Simpson et al., [1996;
Rao und Molina, [2015)). Insgesamt bleiben daher Einschriankungen in der Qualititseinschitzung
der Ergebnisse bestehen.

Die grundsitzlich angestrebte Nutzung von Mobilfunkdaten fiir die Produktion amtlicher
Statistiken kann nur anhand von Daten aller Mobilfunkanbieter in Deutschland erfolgen, um die
bundesweite Représentativitit und Qualitdt der Daten einschitzen und verbessern zu konnen.
Hierfiir bedarf es der Schaffung einer Rechtsgrundlage, um den Zugang zu privat gehaltenen
Daten zu ermdglichen und dauerhaft zu sichern und diese langfristig in die amtliche Statistik-
produktion integrieren zu kénnen. Erst wenn diese Datenquelle fiir die amtliche Statistik dau-
erhaft und vollstidndig zugénglich ist, kann diese dem Qualitédtsanspruch der amtlichen Statistik

entsprechend aufbereitet und dauerhaft genutzt werden.
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2.6 Appendix

2.6.1 Zusitzliche Information zur Mobilfunkdatenwahl fiir die Kkleinrdumige
Verteilung der Bevolkerungszahlen

Die Wahl der Mobilfunkdatenstrategie hat Auswirkungen auf die Berechnung der experimentel-
len georeferenzierten Bevolkerungszahl, auf welche nachfolgend eingegangen wird.

Tab. listet die Ergebnisse der nach Abschn. berechneten experimentellen geore-
ferenzierten Bevolkerungszahlen nach den drei moglichen Optionen der Datenwahl (statisti-
scher Sonntagabend, Heimatort Werktagsdurchschnitt ,erstes u./o. letztes Signal‘ und ,nur iden-
tisches erstes u. letztes Signal‘) anhand einer Summenstatistik. Wie bereits genannt, wird bei
der Heimatort-Strategie aufgrund der Art der Mobilfunkdatenaufbereitung durch das erste und
letzte Signal innerhalb von 24 Stunden jeweils ein Werktagsdurchschnitt von Montag bis Don-
nerstag gebildet, um verdnderte Gewohnheiten an Wochenenden durch die Mobilfunknutzenden
zu exkludieren. Offensichtlich wird, dass sich die Ergebnisse im Durchschnitt nicht voneinander
unterscheiden und sich ausschlieBlich Unterschiede ab dem 3. Quantil zeigen. Im Maximum fin-
det sich bei allen drei Optionen in einer 1x1 km Gitterzelle eine experimentelle georeferenzierte
Bevolkerungszahl von fast 30.000. Die final ausgewihlten und diskutierten Ergebnisse sind in
Tab. 2.6 kriftig hervorgehoben.

Tabelle 2.6: Summenstatistik der berechneten experimentellen georeferenzierten Bevolkerungs-
zahlen nach Mobilfunkdatenwahl.

Mobilfunkdatenwahl/-Strategie Min. 1stQu. Median Mean 3rd Qu. Max
Statistischer Sonntagabend 0 26 55 230,2 128 29.008
Heimatort Werktagsdurchschnitt 0 26 56 230,2 130 28.846
(erstes u./o. letztes Signal)

Heimatort Werktagsdurchschnitt (nur 0 26 55 230,2 128 28.914

identisches erstes u. letztes Signal)

Abb. 2.10] visualisiert die Verteilung der berechneten experimentellen georeferenzierten Be-
volkerungszahlen nach der jeweiligen Mobilfunkdaten-Strategie aus Tab. 2.6 weiterhin in einem
Streudiagramm. Auf der x-Achse sind die Ergebnisse des rdumlich identischen ersten und letzten
Signals laut der Heimatort-Strategie abgebildet. Auf der y-Achse werden die Ergebnisse nach
den alternativen Optionen abgetragen — der statistische Sonntagabend sowie der Werktagsdurch-
schnitt ,erstes u./o. letztes Signal ‘. Hier wird noch einmal sichtbar, dass sich die Ergebnisse nicht
signifikant voneinander unterscheiden. Jedoch fillt in Abb. 2.10] eine merkliche Streuung um
die rote Diagonale (entspricht einer identischen Verteilung der Ergebnisse) auf, die insbesonde-

re durch die unterschiedlichen Ergebnisse der Sonntagabend-Strategie entsteht (blaue Punkte).
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Diese schitzen die experimentelle georeferenzierte Bevolkerungszahl in Gitterzellen ab einer
geschitzten Bevolkerungszahl von 10.000 tendenziell héher ein als die Heimatort-Strategie ,nur
identisches erstes u. letztes Signal‘.

Weiterhin gibt es wenig sichtbare Unterschiede bei den beiden Heimatort-Strategien. Da an-
hand der Abb. [2.2]jedoch bereits der negative Einfluss der separaten ersten und letzten Signale
zum Vorschein kam, werden im Artikel (vgl. Abschn. [2.4.T)) die experimentellen georeferenzier-
ten Bevolkerungszahlen anhand der rdumlich identischen ersten und letzten Mobilfunksignale
innerhalb von 24 Stunden erstellt. Der statistische Sonntagabend wurde vor allem durch die
schlechtere Flichenabdeckung und Datenverfiigbarkeit (vgl. Tab. 2.1)) nicht ausgewihlt.

Verteilung der experimentellen georeferenzierten
Bevolkerungszahl 2019 nach Strategie und Auswahl

30000 4

20000

Alternative Datenwahl
& ® Heimatort Durchschnitt (erstes u./o. letztes Signal)

® Sonntagabend

10000

Alternative Datenwahl

0 10000 20000 30000
Experimentelle georeferenzierte Bevolkerungszahl
(basierend auf dem identischen ersten u. letzten Signal)

Abbildung 2.10: Vergleich der Verteilungen der experimentellen georeferenzierten Bevolke-
rungszahlen nach Mobilfunkdaten-Strategie.

2.6.2 Die experimentelle georeferenzierte Bevolkerungszahl als interaktive Karte

Die Ergebnisse der experimentellen georeferenzierten Bevolkerungszahl kénnen anhand einer
ArcGIS Online-Anwendung auf der Seite Statistik visualisiert des Statistischen Bundesamtes
individuell und nutzerfreundlich gefiltert, heruntergeladen und fiir weitere Forschungsfra-
gen ausgewertet werden. Die erstmals am 14. Feb. 2022 veroffentlichte Anwendung ist
unter https://www.destatis.de/DE/Service/Statistik-Visualisiert/

Bevoelkerung—-Geo/Bevoelkerung_Karten.html zu finden.
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Der Mehrwert der experimentellen kleinrdumigen Bevolkerungszahlen wird insbesondere
auf der 1x1 km Ebene unter Verwendung zusitzlicher Geodaten-Layer sichtbar. Die experimen-
telle georeferenzierte Bevolkerungszahl liegt auf Basis von 1x1 km sowie zusitzlich von 10x10
km Gitterzellen vor. Dabei wird fiir jede Gitterzelle die ermittelte experimentelle georeferen-
zierte Bevolkerungszahl ausgewiesen, sofern die Zellen zum aktuellen Zeitpunkt mit mobilen
Aktivititen gefiillt sind und zusétzlich nicht der Anonymisierung sowie der anschlieBenden Ge-
heimhaltung unterliegen.

Abb. 2.1T] stellt einen Ausschnitt der interaktiven Anwendung dar. Beispielhaft werden die
Ergebnisse fiir den Raum Berlin dargestellt. Abgebildet werden die experimentellen georeferen-
zierten Bevolkerungszahlen mit ansteigender Anzahl: In hell eingefdrbten Zellen fillt die expe-
rimentelle georeferenzierte Bevolkerungszahl gering aus, in dunklen Zellen ist sie hoher. Dies
ermdglicht zusitzlich einen regionalen Vergleich der aktuellen Bevolkerungsverteilung. Erwar-
tungsgemdl zeigen sich deutliche Unterschiede in der regionalen Verteilung der experimentellen

georeferenzierten Bevolkerungszahl zwischen stiddtischen und ldndlichen Gebieten.

2.6.3 Verwendung soziodemografischer Merkmale fiir die experimentelle geore-
ferenzierte Bevolkerungsfortschreibung

Wie bereits in Abschn. 2.4.] erldutert, wurde die Anwendung des Verteilungsverfahrens auf
die soziodemografischen Angaben, wie Altersgruppe und Geschlecht, gepriift und aufgrund der
starken Verzerrungen in den soziodemografischen Angaben der Mobilfunkanbieter als nicht um-
setzbar erachtet.

Abb. stellt zur Veranschaulichung der vorliegenden Verzerrung beispielhaft die Ver-
teilungen der Altersklassen nach der Bevolkerungsfortschreibung 2019 sowie nach den vorlie-
genden Mobilfunkdaten aus dem Netz der Telefénica Deutschland in einem Balkendiagramm
dar. Es werden die jeweiligen Anteile nach Altersgruppe angegeben, die in den Daten vorliegen.
Abb. unterscheidet zusitzlich die Verteilung der Altersklassen in der Bevdlkerungsfort-
schreibung mit und ohne die minderjihrige Bevolkerung, wobei Letzteres durch die Verteilung
der Altersgruppe in den Mobilfunkdaten bedingt wird. Hierbei wird vereinfachend mit der Al-
tersgruppe der unter 20-Jihrigen der Anteil der Minderjdhrigen abgedeckt. Die Altersgruppen
18 und 19 Jahre werden fiir die Vergleichbarkeit in die Altersgruppe 20-30 gezihlt, da dies in
dieser Form einfachheitshalber durch den Datenanbieter umgesetzt wurde.

Durch die ausschlieBliche Nutzung der Merkmale der Vertragskundinnen und -kunden wird
bereits aus Abb. [2.12]ersichtlich, dass anhand dieser Datenquelle keine Angaben zu den Minder-

jahrigen gemacht werden konnen und diese ausgehend von der Bevolkerungsfortschreibung die
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Abbildung 2.12: Gegeniiberstellung der Verteilungen der Altersgruppen nach der Bevolkerungs-
fortschreibung (BFS) 2019 sowie nach den vorliegenden Mobilfunkdaten aus dem Netz der Te-
lefénica Deutschland.

groBite Gruppe aller dargestellten Altersgruppen ausmachen. Entsprechend ist keine plausible
Darstellung der Bevolkerungsverteilung nach Altersgruppen moglich. Demzufolge ist auch eine
Berechnung der Anteile der verschiedenen Altersgruppen fiir die 1x1 km Gitterzellen nicht ge-
geben, da bereits die Grundgesamtheit fehlerhaft ist. Bei der Nutzung des Merkmals Geschlecht
aus den Mobilfunkdaten sind die Folgen weniger drastisch als bei den Altersgruppen, jedoch
sind die ungleichen Verteilungen und sichtbaren Verzerrungen zwischen Mobilfunkdaten und
Bevolkerungsfortschreibung wie in vorherigen Untersuchungen des Statistischen Bundesamtes
auch hier weiterhin der Fall, zumal ebenfalls beim Merkmal Geschlecht alle Minderjéh-
rigen sowie Prepaid-Kundinnen und -Kunden nicht einbezogen werden.
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Nutzungsmoglichkeiten von
Mobilfunkdaten in Zusammenhang
mit dem Mobilitatsverhalten der
Bevolkerung
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Kapitel 3

Pendler Mobil: Die Verwendung von
Mobilfunkdaten zur Unterstiitzung der
amtlichen Pendlerstatistik

Konnen Mobilfunkdaten die amtliche Pendlerrechnung
unterstiitzen?

3.1 Einleitung

Fiir diverse politische Entscheidungsfindungen ist es von hoher Bedeutung, Informationen iiber
die Aufenthaltsorte der Bevolkerung zu haben. Durch die regionale Verteilung von Arbeitsplat-
zen und Wohnorten der Arbeitsbevilkerung entwickeln sich regionale Strukturen, die wiederum
durch rdumliche Pendlerverflechtungen gekennzeichnet sind (Piitz, 2015). Unter Pendlerver-
flechtungen werden durch die Gesamtheit der zielgerichteten Pendlerbewegungen entstandene
Bewegungsmuster verstanden. Das aus Standortentscheidungen resultierende Pendlerverhalten
wird weiter durch die Verfiigbarkeit und Qualitéit der vorhandenen Verkehrsinfrastruktur mit-
bestimmt, wobei die Erreichbarkeit der Standorte ein wichtiges Merkmal der Qualitét der In-
frastruktur darstellt. Faktoren wie der Zielort, die benotigte Fahrzeit und -entfernung sowie die
Erreichbarkeit sind nach [Piitz| (2015) besonders fiir Verkehrsplaner von grofler Bedeutung, um
addquat auf signifikante Verdnderungen in der Verkehrsnutzung und -auslastung reagieren zu
konnen. Eine laufende Verbesserung der Verkehrsinfrastruktur trigt dazu bei, die Erreichbarkeit
der Zielorte zu verbessern und den Zeitaufwand des Pendelns zu reduzieren. Weiterhin liefern
die Pendlerverflechtungen wichtige Informationen zur Bestimmung von funktionalen Riumen

wie Arbeitsmarktregionen oder Stadt-Land-Regionen.
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Der Berufsverkehr ist nach |Piitz| (2015) eine bestimmende Grof3e in der Inanspruchnahme
der Verkehrsinfrastruktur neben anderen Verwendungszwecken wie fiir Freizeit-, Erholungs-
oder Finkaufsaktivititen. Da das Pendeln zwischen Wohn- und Arbeitsort nach [Haas und
Hamann| (2008) als ,,flexible Form der Arbeitskriftemobilitdt™ an Bedeutung zunimmt, werden
die rdumlichen Pendlerverflechtungen besonders durch Arbeitsplatzkonzentrationen gepragt
(Piitz, 2015)). Eine grundsitzlich verbesserte rdumliche Erreichbarkeit fiihrt folglich zur Bildung
oder Verlagerung von Arbeitspldtzen in Regionen, die bis dato an verkehrsungiinstig gelege-
nen Standorten lagen, woraus sich wiederum neue Pendlerverflechtungen ergeben. Um diese
Entwicklungen aufzeigen und nachvollziehen zu konnen, bedarf es zeitlich hochaktueller und
raumlich genauer Informationen zu den aktuellen Pendlerverflechtungen.

Sowohl die amtliche Statistik wie auch andere Institutionen decken diesen Bedarf anhand der
sogenannten Pendlerstatistik oder auch Pendlerrechnung ab. Die Pendlerrechnung ist eine Se-
kundirstatistik, die die bendtigten Angaben zum Arbeits- und Wohnort der Erwerbsbevolkerung
sowie die Merkmale der Pendler aus unterschiedlichen Statistiken bzw. Datenquellen heranzieht.
Beispielsweise veroffentlichen der Landesbetrieb Information und Technik Nordrhein-Westfalen
(IT.NRW) oder auch die Statistik der Bundesagentur fiir Arbeit (BA) jihrlich die aktuellen Pend-
lerverflechtungen in Form eines interaktiven Pendleratlanten. Durch die unterschiedliche Daten-
lage in beiden Angeboten besteht jedoch eine zeitliche Verzogerung bis zur Veroffentlichung der
Ergebnisse. Die BA verwendet beispielsweise ihre eigene Beschéftigungsstatistik mit mehr als
30 Mio. Datenpunkten basierend auf aktuellen Daten aus dem Meldeverfahren zur Sozialversi-
cherung und ermdglicht dadurch eine Veroffentlichung der Ergebnisse mit einem ca. einjéhri-
gen Zeitverzug. Allerdings beinhaltet die Pendlerstatistik der BA nur die sozialversicherungs-
pflichtig Beschéftigten (Bundesagentur fiir Arbeit, [2020). Darauf aufbauend enthilt auch die
Pendlerrechnung von IT.NRW diese Daten, welche jedoch mit weiteren Informationen aus dem
Mikrozensus sowie der Personalstandstatistik zu weiteren Erwerbstétigen unterfiittert werden,
wodurch der Informationsgehalt gesteigert wird. Durch die Kombination mehrerer Datenquel-
len resultiert in den Ergebnissen bei der Veroffentlichung jedoch ein zweijdhriger Zeitverzug.
Weiterhin findet die rdumliche Auflosung nur bis auf die Kreis- oder Gemeindeebene statt. Ins-
gesamt offenbaren diese beiden Beispiele zeitliche und rdumliche Verbesserungsmoglichkeiten
in der Wiedergabe und Darstellung der aktuellen Pendlerverflechtungen. Besonders eine Ver-
besserung bzw. Weiterentwicklung der Pendlerrechnung der amtlichen Statistik — hierbei ist
exemplarisch die Pendlerrechnung von IT.NRW zu nennen — ist fiir die Statistischen Amter des
Bundes und der Linder von Bedeutung.

Diverse Studien und Forschungsarbeiten haben sich daher mit der Frage beschaftigt, inwie-
weit alternative Datenquellen zeitlich hochaktuelle und raumlich genaue Mobilitdtsanalysen der

Bevolkerung zulassen. Mobilfunkdaten, sogenannte Signaldaten, bieten eine vielversprechende
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Datenquelle. Hierbei werden alle Signale im entsprechenden Mobilfunknetz vom Netzbetreiber
erfasst. Sie werden automatisch erzeugt, sofern das mobile Endgerit nicht ausgeschaltet ist oder
sich im Flugmodus befindet und registrieren lediglich die Ortsangabe des Funkmastes, mit dem
das mobile Endgerit zu einem bestimmten Zeitpunkt verbunden ist. Aufgrund der hohen Pene-
trationsrate von Nutzerinnen und Nutzern mobiler Endgerite in der Bevolkerung (Statistisches
Bundesamt, 2020b) und der zeitlich und rdumlich genauen Verortung dieser Gerite lassen sich
vielversprechende Fragestellungen zur Mobilitit der Bevolkerung betrachten.

Im Zuge erster Machbarkeitsstudien hat das Statistische Bundesamt bereits anhand von Kor-
relationsmodellen den Zusammenhang zwischen statischen Mobilfunkdaten und amtlichen Be-
volkerungszahlen fiir das Bundesland Nordrhein-Westfalen (NRW) auf kleinrdumiger Ebene der
Gitterzellen herstellen konnen (Hadam et al., [2020). Die zeitliche Aktualitit und Kleinrdumig-
keit spiegelt sich dabei auch in der Dynamik der Mobilfunkdaten wider und in der Fragestellung,
wohin sich die Mobilfunkaktivititen im Zeitverlauf bewegen. Wird diese Fragestellung auf die
amtliche Statistik projiziert, so kann anhand dieser Daten erforscht werden, ob das Pendlerver-
halten und die Pendlerverflechtungen der erwerbstitigen Bevolkerung anhand von Mobilfunkda-
ten abgebildet werden kann. Deville et al.| (2014) zeigen bereits anhand von Mobiltelefondaten,
sogenannten Call Detail Records (CDRs), auf, wie dynamisch die Verteilung einer Bevolkerung
im Zeitverlauf ist. CDRs liefern individuelle Informationen zu Mobiltelefonnutzenden auf einer
hohen rdumlichen Auflosung, welche im Gegensatz zu den Signaldaten jedoch ereignisbasiert
sind. Die CDRs sind daher nur verfiigbar, wenn der Telefonnutzende bspw. aktiv einen Anruf
tatigt oder eine SMS bzw. mobile Daten sendet (Jacques|, 2018). Am Beispiel Frankreichs und
Portugals stellen |Deville et al.[(2014) mit diesen Daten die Verlagerung der jeweiligen Bevol-
kerung an die Kiistenregionen in den Sommermonaten prizise dar. Diese Informationen sind
aktuell auch im Fall von Katastrophen oder Epidemien entscheidend. Ein Beispiel stellen die
Auswirkungen der Covid-19 Pandemie auf die Bewegungsfreiheit und damit die Mobilitdt der
Bevolkerung dar. Anhand von Mobilfunkdaten kann das Mobilitdtsverhalten der Bevolkerung
tagesaktuell ausgewertet und Beschrinkungsmafinahmen kénnen auf ihre Wirkung gepriift wer-
den (Statistisches Bundesamt, [2021c]). Unabhingig davon betrachten |De Jonge et al.| (2012),
inwieweit sich Bewegungsmuster in den Niederlanden aus CDRs fiir die amtliche Statistik ab-
leiten lassen und vergleichen diese mit der niederldndischen Mobilitdtserhebung, genauer dem
Verkehrsaufwand nach Verkehrsmittel in den Niederlanden['] Sie berechnen dabei die Reisedi-
stanzen der Mobiltelefonnutzenden und verwenden diesen als Ndherungswert fiir die Mobili-

tatsstatistik. Aufgrund der Limitation der enthaltenen Informationen, die mit den CDR Daten

'Siehe hierzu die niederlindische Mobilititserhebung Onderzoek Verplaatsingen in Nederland (OViN)
unter https://www.cbs.nl/nl-nl/onze-diensten/methoden/onderzoeksomschrijvingen/
korte-onderzoeksbeschrijvingen/onderzoek-verplaatsingen—-in-nederland-—-ovin--|

67


https://www.cbs.nl/nl-nl/onze-diensten/methoden/onderzoeksomschrijvingen/korte-onderzoeksbeschrijvingen/onderzoek-verplaatsingen-in-nederland--ovin--
https://www.cbs.nl/nl-nl/onze-diensten/methoden/onderzoeksomschrijvingen/korte-onderzoeksbeschrijvingen/onderzoek-verplaatsingen-in-nederland--ovin--

KAPITEL 3. PENDLER MOBIL

einhergehen, werden die Anzahl der Bewegungen sowie die gesamten Mobilitdtsverflechtungen
aus den CDRs mitunter unterschitzt oder nicht flichendeckend abgebildet. Im Zusammenhang
mit den CDR Daten wird oftmals auch verstirkt die wirtschaftliche Aktivitét fiir riumliche Re-
gionen — wie bspw. Arbeitsmarktregionen — abgeleitet, indem die Intensitit und damit das Vo-
lumen von aktiven Mobiltelefonen als Indikator fiir wirtschaftliche Aktivitét interpretiert wird
(Arhipova et al, 2020). Novak et al.| (2013)) wiederum betrachten Pendlerstrome, worunter ag-
gregierte zielgerichtete Pendlerbewegungen zu verstehen sind, anhand von Standortdaten der
Mobiltelefone in Estland. Die Standortdaten bilden in ihrer Studie die wichtigsten Pendlerstro-
me ab und identifizieren dabei wichtige regionale Zentren. Inwieweit kleinrdumige und zeitlich
aktuelle Pendlerdaten in Verkniipfung mit anderen Datenquellen weiterfithrend genutzt werden
konnen, zeigen [Hadam et al.| (2020). Sie nutzen die Intensititen und die Verteilung der Mobil-
funkdaten, um eine alternative Erwerbslosenquote fiir funktionale stddtische Gebiete anhand des
Arbeitsortes und des Pendlerverhaltens der Erwerbspersonen zu berechnen.

Das hier beschriebene Projekt Pendler Mobil wird in Kooperation mit IT.NRW durchge-
fiihrt und sieht Analysen zur Bevolkerungsmobilitit in NRW auf Basis von Mobilfunkdaten aus
dem Netz der Deutschen Telekom vor. Fortfithrend wird das Ziel verfolgt, Bereiche anhand des
Beispiels von NRW zu identifizieren, in denen Mobilfunkdaten zu einer bundesweiten Ergin-
zung der bisherigen Pendlerstatistik bzw. -rechnung beitragen kénnen. Anhand von Quelle-Ziel-
Matrizen wird untersucht, ob Daten aus dem Mobilfunknetz genutzt werden kénnen, um Pend-
lerstrome im Tagesverlauf abzubilden und inwieweit die aktuelle Pendlerrechnung fiir NRW mit
diesen Daten ergéiinzt werden kann. Ein Vorteil der Nutzung von Mobilfunkdaten zur Unterstiit-
zung der Pendlerrechnung liegt mitunter darin, dass Mobilfunkdaten robust gegeniiber Unschir-
fen bei der Betriebsstittenzuordnung sind. Der Zielort in den Mobilfunkdaten entspricht dem
realen potenziellen Arbeitsplatz und damit einhergehenden existenten Pendlerverflechtungen.
Letztere sind dadurch nicht abhingig vom eingetragenen Hauptsitz des Unternehmens, welcher
bei der amtlichen Pendlerrechnung durch die entsprechenden Datenquellen zwar hinterlegt ist,
aber zu dem de facto nicht gependelt wird. Eines der wesentlichsten Vorhaben besteht folglich
darin, die arbeitende Bevolkerung und daraus die Pendler aus den Mobilfunkdaten abzuleiten,
um diese unter anderem mit der amtlichen Pendlerrechnung von IT.NRW vergleichen zu kénnen.
Da die Pendlerrechnung von IT.NRW, wie auch generell, nur auf Gemeindeebene zur Verfiigung
gestellt wird und aufgrund der dafiir notwendigen Daten jéhrlich mit einem Zeitverzug der Er-
gebnisse von zwei Jahren aktualisiert werden kann, wird ergidnzend gepriift, ob Mobilfunkdaten
zu einer kleinrdumigeren und schnelleren Abbildung von Pendlerstromen in Form einer experi-
mentellen Pendlerrechnung beitragen konnen. Die Pendlerrechnung dient hierbei als Vergleichs-
maBstab, um die Plausibilitéit der aufbereiteten Mobilfunkdaten anhand dieser zu iiberpriifen.

Der Artikel ist wie folgt gegliedert: Im nachfolgenden Abschnitt wird die Datengrundlage
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beschrieben und auf die amtliche Pendlerrechnung sowie mogliche Ergédnzungen bzw. Erweite-
rungsmoglichkeiten dieser eingegangen. Zudem werden die hierfiir benstigten Mobilfunkdaten
sowie ihre Aufbereitung anhand der Pendlerrechnung vorgestellt, um die Daten anschlieend
in Abschn. 3.3] mit den amtlich ermittelten Pendlerstromen zu validieren. Weiterfithrend wer-
den kleinrdumige Pendlerbewegungen fiir eine erweiterte Zielorts-Bestimmung in Stddten her-
geleitet und Zusammenhinge zwischen Berufspendlern nach Beschiftigungsumfang und den
Mobilfunkdaten gekniipft. In Abschn. [3.4] diskutieren wir die zuvor ermittelten Ergebnisse und
gehen auf mogliche Einfliisse auf die Pendlerbewegungen in den Mobilfunkdaten ein. Weiterhin
werden Modifizierungsansitze in der Definition und Erstellung der Mobilfunkdaten diskutiert.
Im letzten Abschnitt wird ein Fazit des Erweiterungspotenzials der amtlichen Pendlerrechnung

durch Mobilfunkdaten gezogen und weitere Schlussfolgerungen zur Diskussion gestellt.

3.2 Datengrundlage

3.2.1 Die amtliche Pendlerrechnung und ihre Erweiterungsmoglichkeiten

Die amtliche Pendlerrechnung dient zur Ermittlung der tdglich zur Arbeit pendelnden Personen,
um damit flaichendeckende Angaben zur pendelnden Bevolkerung zu ermoglichen. Als Pendlelﬂ
werden erwerbstitige Personen verstanden, die einen Arbeitsweg vom Wohn- zum Arbeitsort
zuriicklegen. Die Bedingung hierbei ist, dass sich der Arbeitsort vom Wohnort unterscheiden
muss, wobei sich der Arbeits- und Wohnort fiir gewohnlich auf die rdumliche Gebietsstruktur der
Gemeinden bezieht (IT.NRW/| 2020; Bundesagentur fiir Arbeit, 2021). Als erwerbstitig werden
im Folgenden, entsprechend der Definition der internationalen Arbeitsorganisation (ILO), alle
Personen im arbeitsfihigen Alter verstanden, die eine oder mehrere gegen Entgelt ausgerichtete
Titigkeiten ausiiben, unabhingig von der Dauer oder dem Umfang der tatséchlich geleisteten
Titigkeit (ILO} 2013) ]

In der Pendlerrechnung der amtlichen Statistik werden zu den Erwerbstitigen alle sozialver-
sicherungspflichtig Beschiftigten gezihlt, deren Grundlage die Beschiftigungsstatistik der BA
bildet (IT.NRW}, [2020}; Bundesagentur fiir Arbeit, 2021)[] Die Pendlerstatistik der BA verwen-

det bspw. nur ihre eigene Beschiftigungsstatistik als Datengrundlage. Der daraus resultierende

2Unter dem Fachbegriff ,,Pendler” werden sowohl Pendlerinnen als auch Pendler verstanden. Aus Griinden der
besseren Lesbarkeit wird im Text verallgemeinernd das generische Maskulinum verwendet.

3Neben der ILO-Definition finden sich weitere Definitionen fiir den Begriff der Erwerbstitigkeit, auf die hier
jedoch nicht weiter eingegangen werden. Interessierte Leserinnen und Leser sind beispielsweise auf das U.S. Bureau
of Labor Statistics (https://www.bls.gov/cps/definitions.htm#employed) verwiesen.

*Insgesamt flieBen rund 33 Mio. sozialversicherungspflichtig Beschiiftigte in die Beschiftigungsstatistik der BA
ein, deren Pendlerverflechtungen anhand der Betriebsnummer des Arbeitgebers und der Anschrift des Versicherten
einem Arbeitsort und einem Wohnort bis auf Ebene der Gemeinden zugeordnet werden konnen (Piitz, 2015; Bunde-
sagentur fiir Arbeit, [2020).
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interaktive Pendleratlas gibt somit Informationen aller sozialversicherungspflichtig pendelnden
Beschiftigten fiir jeden Kreis in Deutschland des Vorjahres zum Stichtag 30. Juni wieder, wobei
die zehn groBten Pendlerstrome aus den nahegelegensten Kreisen mit einer Entfernung von ca.
150 km ausgewiesen werden )

Aufgrund einer speziellen Landesstatistik in den Bundesldndern Baden-Wiirttemberg, Hes-
sen und NRW wird eine Pendlerrechnung entsprechend nur durch diese drei Statistischen Lan-
desimter anhand einer abgestimmten Methodik der Statistischen Amter der Linder erstellt und
veroffentlicht. Daher liegt bislang keine bundesweite Pendlerrechnung der Statistischen Amter
des Bundes und der Lander vor. In den Pendlerrechnungen der genannten Statistischen Landes-
dmter werden neben den sozialversicherungspflichtig Beschéftigten und geringfiigig Beschif-
tigten weiterhin Beamtinnen und Beamte, Richterinnen und Richter aus der Personalstandsta-
tistik sowie die Selbststindigen und mithelfenden Familienangehdrigen aus dem Mikrozen-
sus hinzugezihlt (IT.NRW, 2020; Dettmer und Emmel, 2018}, Statistisches Landesamt Baden-
Wiirttemberg, |2019b). Damit bauen die Pendlerrechnungen der Statistischen Landesimter auf
identischen Datengrundlagen auf. IT NRW veroffentlicht bspw. jahrlich die Pendlerbewegungen
der Erwerbstitigen auf Gemeinde- und Kreisebene mit einem zweijdhrigen Zeitverzug und stellt
diese fiir alle Erwerbstéitigen in NRW in einem interaktiven Pendleratlas dar (IT.NRW, 2020)E]
Neben den interaktiven Pendleratlanten von IT.NRW und der Statistik der BA wurden die Pend-
lerrechnungen — jedoch nicht in Form einer interaktiven, d.h. jahrlich aktualisierten Karte — vom
Statistischen Landesamt Baden-Wiirttemberg und vom Hessischen Statistischen Landesamt in
entsprechenden Verdffentlichungen fiir die jeweiligen Bundeslidnder publiziert (siehe hierzu|Sta-
tistisches Landesamt Baden-Wirttemberg, |2019a; |Dettmer und Emmel, 2018)).

Deutschlandweit wird die Pendlerstatistik nur auf Basis des Mikrozensus im Rahmen eines
vierjdhrigen Zusatzprogramms ermittelt und vom Statistischen Bundesamt verodffentlicht, wobei
die Beantwortung der Fragen zum Pendlerverhalten freiwillig ist. Die Auswertungen geben den
Bundesdurchschnitt der pendelnden Erwerbstitigen, nachfolgend Berufspendler genannt, nach
der Stellung im Beruf, der Entfernung, dem Zeitaufwand und dem benutzten Verkehrsmittel

fiir den Hinweg zur Arbeitsstitte wieder (Statistisches Bundesamt, 2017allc). Aktuell liegen die

SSiehe hierzu den interaktiven Pendleratlas der BA: https://statistik.arbeitsagentur.de/
DE/Navigation/Statistiken/Interaktive-Angebote/Pendleratlas/Pendleratlas—
Nav.htmll Die Anzahl der sozialversicherungspflichtig Beschiftigten am Arbeits- und Wohnort sowie nach
Ein- und Auspendler iiber Gemeindegrenzen oder auf Kreisebene kann im Statistikportal der Statistischen Amter
des Bundes und der Lénder heruntergeladen werden (siehe hierzu auch: https://www.destatis.de/DE/
Themen/Laender—-Regionen/Regionales/Publikationen/Downloads/regiostatkatalog-
2019.pdf?__Dblob=publicationFile).

°Siehe hierzu den interaktiven Pendleratlas von ITNRW: https://www.pendleratlas.nrw.de/\
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damit ermittelten Angaben der Berufspendler aus dem Mikrozensus fiir das Jahr 2016 VOI‘E]

Berufspendler werden als iibergemeindliche Pendler definiert, sofern ihr Arbeitsort nicht in
derselben Gemeinde wie ihr Wohnort liegt. Andernfalls spricht man von innergemeindlichen
Pendlern. Ubergemeindliche Pendler kategorisiert man weiterhin nach Ein- und Auspendlern.
Einpendler sind erwerbstétige Personen, die nicht in ihrer Arbeitsgemeinde wohnen, wohinge-
gen Auspendler nicht in der Gemeinde arbeiten, in der sie wohnen (IT.NRW, 2020; Bundesagen-
tur fur Arbeit, 2021). Zum besseren Verstindnis sei als Beispiel Person ¢ wohnhaft in Gemeinde
A und berufstitig in Gemeinde B angefiihrt. D.h., Person 7 pendelt von Gemeinde A nach Ge-
meinde B und umgekehrt. Aus Sicht von Gemeinde A ist Person ¢ demnach ein Auspendler, da
Person ¢ auBerhalb ihres Wohnortes arbeitet und sich damit aus ihrem Wohnort rausbewegt. Aus
Sicht von Gemeinde B ist Person ¢ hingegen ein Einpendler, da diese in einer Gemeinde arbeitet,
in der sie nicht wohnt und damit in Gemeinde B einpendelt bzw. sich reinbewegt.

Zusitzliche Differenzierungen der Berufspendler werden unter anderem nach den Merkma-
len Alter, Geschlecht, Beschiftigungsumfang oder dem Wirtschaftsbereich vorgenommen. Da-
bei wird die Strecke des Pendelweges bzw. die Distanz zwischen dem Wohn- und Arbeitsort fiir
die Plausibilisierung der Pendlerstrome verwendet. Die Distanz wird durch die Luftlinienent-
fernung zwischen den geografischen Mittelpunkten des Arbeits- und Wohnortes berechnet. Ein
Pendelweg wird hierbei als plausibel bewertet, sofern die berechnete Distanz zwischen Wohn-
und Arbeitsort die Grenze von 80 Kilometer nicht tiberschreitet und diese damit noch als tdglich
zu bewerkstelligen eingestuft wird (IT.NRW/, |2020).

Insgesamt bildet die Pendlerrechnung von IT NRW das Pendlerverhalten von ungefihr 91%
der Erwerbstitigen in NRW abﬂ Da die Qualitit der Pendlerrechnung von IT.NRW insgesamt
als sehr gut zu bewerten ist (IT.NRW, 2020), wird im Folgenden nicht die Qualitit der verof-
fentlichten Pendlerstrome, sondern potenzielle Erweiterungsmoglichkeiten der amtlichen Pend-
lerrechnung in NRW fiir das aktuell verdffentlichte Jahr 2019 an diesem Fallbeispiel betrachtet.
Bundesweite Ergénzungen werden zum einen in der Darstellung der Pendlerverflechtungen in
rdumlichen Gebieten unterhalb der Gemeindeebene gesehen. Besonders kleinrdumige Pendler-
verflechtungen in grof3en Stddten liefern wertvolle Informationen zu stark frequentierten stadti-
schen Bereichen oder bis dahin nicht aufgezeigten Arbeitsplatzkonzentrationen. Auch im Hin-
blick auf die Infrastruktur des 6ffentlichen Nahverkehrs bieten kleinrdumige Informationen eine
grofere und vor allem genauere Planungsmoglichkeit bei der effizienten Gestaltung. Zudem
lassen sich ausschlieBlich anhand kleinrdumiger Angaben zum Wohn- und Arbeitsort innerge-

meindliche Verflechtungen sichtbar machen.

"Zudem gibt es weitere alternative Pendleratlanten kommerzieller bzw. privater Anbieter wie den Pendleratlas der
Mitfahrzentrale fiir Pendler, die Daten zu Pendlerbewegungen in Deutschland kombiniert (siehe https://www.
pendleratlas.de/).

®*Grund hierfiir ist die Vollerhebung in der Beschiiftigungs- und Personalstandstatistik.
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Da auch die Aktualitédt der von ITNRW verdffentlichten Pendlerrechnung des Jahres 2019
aufgrund der verschiedenen Datenquellen Verbesserungspotenzial aufzeigt, wird auch eine mog-
liche Unterstiitzung in der zeitlichen Komponente durch die nachfolgend beschriebenen Mobil-
funkdaten diskutiert. Zum anderen besteht eine weitere Ergidnzungsmoglichkeit in der Abbil-
dung von Bildungspendlern, worunter Schiilerinnen und Schiiler sowie Studierende zu verstehen
sindﬂ da diese aufgrund von Dateninkonsistenzen bei den Wohnortangaben in der Pendlerrech-
nung nicht beriicksichtigt werden (IT.NRW, ZOZO)EGIWegen der aktuell begrenzten Moglichkei-
ten ausschlieBlich Bildungspendler aus den Mobilfunkdaten abzuleiten, fokussieren wir uns in
diesem Artikel primir auf die Darstellung der BerufspendlerE] Dennoch besteht der Bedarf, re-
gional tiefere Verflechtungen der Bildungspendler zu ermitteln, wie die Zahlen des Statistisches
Bundesamt|(2017b) zu den Bildungspendlern nach Entfernung, Zeitaufwand und benutztem Ver-
kehrsmittel fiir den Hinweg zur Schule oder Hochschule fiir das Jahr 2016 andeuten. Insbeson-
dere zeigt der hohe Anteil von ca. 47% der Bildungspendler, die regelmifig den offentlichen
Personenverkehr nutzen und auch beanspruchen, wie relevant kleinrdumige und aktuelle Anga-
ben zum Pendlerverhalten dieser Personengruppe fiir eine Optimierung sowie Quantifizierung

der Auslastung der Verkehrsinfrastruktur ist.

3.2.2 Mobilfunkdaten: Datendefinition und -aufbereitung

Mobilfunkdaten konnen je nach Spezifikation zahlreiche Strukturen annehmen und damit di-
verse Fragestellungen beantworten. Daher ist es essenziell die Daten entsprechend dem For-
schungsziel aufzubereiten. Ziel dieser Arbeit muss es sein, die Berufspendler bestmoglich aus
den Mobilfunkdaten abzuleiten, um diese mit der amtlichen Pendlerrechnung 2019 vergleichen
zu konnen.

Das Statistische Bundesamt und IT.NRW nutzen Quelle-Ziel-Matrizen aus dem Netz der
Deutschen Telekom, um Mobilitdtsanalysen der Bevolkerung mit besonderem Fokus auf die
Pendlerstrome in NRW durchzufiihren. Quelle-Ziel-Matrizen stellen dabei anonymisierte und
aggregierte Bewegungen von Signalen bzw. mobilen Aktivitdten im Mobilfunknetz vom Start-
zum Zielort (daher Quelle-Ziel-Matrix), im Folgenden auch als Bewegungsverflechtungen be-

zeichnet, dar. Unter einer mobilen Aktivitit wird ein Signal an einem Funkmast verstanden,

® Ausgenommen sind Auszubildende mit Ausbildungsvergiitung.

10 Angaben zu Bildungspendlern werden vom Statistischen Bundesamt nur als bundesweiter Durchschnitt aus dem
Mikrozensus 2016 (Statistisches Bundesamt, 2017b) oder wie in |[Dettmer und Wolfl (2018) als Durchschnittswert
der Ausbildungspendler fiir das Bundesland Hessen sowie nach Gemeindegrofenklassen der Wohnsitzgemeinde als
mogliche Erginzung zur Pendlerrechnung verdffentlicht.

"Die in Abschn. beschriebenen Mobilfunkdaten haben diverse Limitationen, wie die repridsentative Angabe
der Altersgruppen (siehe bspw. Statistisches Bundesamt| [2021e)), die es nicht ermdglichen plausible Pendlerverflech-
tungen von jungen Personengruppen aufzuzeigen (siehe hierzu auch Abschn. @I}
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Mobilfunkdaten

Signaldaten Call Detail Records
(CDRs)
Netzwerkdaten
(automatisch erzeugte individuell durchgefiihrte
Signale) mobile Aktivititen
Anonymisierung, -
Extrapolation und keine
Aggregation der Daten mit Daten
Mindestgruppengrofie
Verweildauer im Verweildauer im
Untersuchungsgebiet Untersuchungsgebiet
unterschritten erreicht
keine Bewegungen der statische Daten; keine
Daten anonymisierten, mobilen Bewegungen (hier
aggregierten Signale Wohnbevélkerung)
(Quelle-Ziel-Matrix)
Filterkriterien Start- und Start- und Eintritt in die
Endgemeinde sind Zielgemeinde sind Zielgemeinde erfolgt
identisch identisch vor 9:00 Uhr
Ja Nein Ja Nein Ja Nein
Tagespendler Tagestourist Tagestourist keine Tagespendler Tagestourist Tagespendler Tagestourist

Daten

Abbildung 3.1: Schematische Darstellung der verwendeten Mobilfunkdaten sowie der umge-
setzten Filterkriterien zur Eingrenzung der mobilen Bewegungsverflechtungen.

welches durch eine Mindestverweildauer des mobilen Endgerites in einem Untersuchungsge-
biet bedingt wird. Das mobile Endgerit darf dabei nicht ausgeschaltet oder im Flugmodus sein.
Im Gegensatz zu CDR Daten sind bei den hier vorliegenden Signaldaten keine Informationen
zur durchgefiihrten Aktivitit, wie getitigte Anrufe, SMS, mobile Datennutzung o.4., enthalten.
Die Daten enthalten weiterhin tégliche und extrapolierte Bewegungsverflechtungen fiir die
Monate August, September und Oktober aus dem Jahr 2019 mit einer Verweildauer von zwei
Stunden am Zielort, im Folgenden auch Untersuchungsgebiet genannt. Die Verweildauer gibt
an, wie lange sich das mobile Endgerit durchschnittlich in einem Untersuchungsgebiet authal-
ten muss, um als Aktivitdt gezdhlt zu werden. D.h., alle mobilen Aktivititen, die weniger als
zwei Stunden im Untersuchungsgebiet aktiv waren, sind in den vorliegenden Mobilfunkdaten
nicht enthalten. Alle Aktivitéten, die ldnger als zwei Stunden im Untersuchungsgebiet aktiv wa-
ren, sind auch in den Daten erhalten. Abb. stellt die beschriebene Datenlage schematisch
dar.
Das Untersuchungsgebiet stellt in diesem Artikel generell eine Gemeinder] dar. Hierbei

128tidte sind inkludiert und fallen hier vereinfachend unter die Gebietsstruktur der Gemeinden.
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werden Stidte mit mehr als 100.000 Einwohnern™) zusitzlich in Gitterzellen mit Gitterweiten
von 250x250 m bis zu 4x4 km, abhiingig vom Mobilfunknetz des Anbieters, unterteilt. Die ag-
gregierten Mobilfunkdaten wurden weiterhin — aufgrund datenschutzrechtlicher Regelungen —
erst ab einer Mindestgruppengrofie von fiinf mobilen Aktivitdten an das Statistische Bundesamt
und IT.NRW iibermittelt. Durch das Anonymisierungsverfahren des Datenanbieters konnen die
Bewegungsverflechtungen dariiber hinaus lediglich tageweise (innerhalb von 24 Stunden) nach-
vollzogen werden (Bundesbeauftragte fiir den Datenschutz und die Informationsfreiheit, 2017},
weshalb auch nachfolgend der Begriff ,,Tagespendler in den Mobilfunkdaten Verwendung fin-
det. Eine Validierung der Bewegungsverflechtungen durch die Betrachtung langerer, ununter-
brochener Zeitperioden ist daher nicht moglich. D.h., es kann nicht nachvollzogen werden, ob
die identifizierten Bewegungen tédglich bzw. regelméaBig stattfinden oder diese ggf. nur Ausnah-
meerscheinungen sind. Auch erlaubt die Auswertung der anonymisierten mobilen Aktivititen
keinen direkten Riickschluss auf die Ursache der ermittelten Bewegung.

Um sicherzustellen, dass vor allem die Berufspendler in den Mobilfunkdaten enthalten sind,
wurden weiterhin Bedingungen bzw. Filterkriterien formuliert, die sich an der zuvor erlduterten
Definition eines Berufspendlers orientieren. Die mobilen Aktivititen in den Mobilfunkdaten

unterliegen somit folgenden Bedingungen (vgl. Abb. [3.1):

a) Die Start- und Endgemeinde sind identisch. Berufspendler starten an ihrem Wohnort und
kehren iiblicherweise an denselben zuriick, weshalb das erste und das letzte Signal des
Tages eines mobilen Endgerites in der gleichen Gemeinde und damit dem potenziellen

Wohnort verzeichnet werden miissen.

b) Die Start- und Zielgemeinde sind nicht identisch. Damit wird die Bedingung gestellt, dass
die mobilen Aktivititen in der Zielgemeinde bzw. dem Untersuchungsgebiet — demnach
am potenziellen Arbeitsort — aulerhalb der potenziellen Wohnsitzgemeinde stattfinden
und sich folglich aus der Wohnsitzgemeinde entfernen miissen. Dadurch kann gewihr-
leistet werden, dass nur iibergemeindliche Bewegungen in den Mobilfunkdaten enthal-
ten sind. Weiterhin 14sst sich daraus interpretieren, dass eine Person mit einem mobilen
Endgerit, die ihr erstes und letztes Mobilfunksignal des Tages auBlerhalb des Untersu-
chungsgebietes titigt, im Untersuchungsgebiet arbeitet und nach der Pendlerdefinition im

Untersuchungsgebiet als Einpendler angesehen wird.

c¢) Eintritt in die Zielgemeinde erfolgt vor 9:00 Uhr. Fiir eine trennschérfere Unterscheidung

zwischen Tagespendlern und Bewegungen zu anderen Zwecken, wie bspw. Freizeit- oder

BUnter dem Begrift ,,Einwohner* werden im Folgenden sowohl Einwohnerinnen als auch Einwohner verstanden.
Aus Griinden der besseren Lesbarkeit wird im Text verallgemeinernd das generische Maskulinum verwendet.
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touristische Aktivititen, wird weiterhin angenommen, dass Berufspendler frither am Tag

ihre Wohngemeinde verlassen als Nicht-Berufspendler.

Zusitzlich wird zur Bestimmung des Wohnortes behelfsmiflig die Vertragspostleitzahl neben
dem ersten und letzten Signal des Tages durch den Datenanbieter verwendet, sofern diese zur
Verfiigung steht. Ebenfalls werden nur die nationalen SIM-Karten in den Daten beibehalten, um
Verzerrungen durch touristische Aktivitidten von ausldndischen Tagestouristen zu minimieren.

Insgesamt stellt die letzte Bedingung (c) der Filterkriterien jedoch eine besondere Schwach-
stelle in den Daten bzw. der schwierigen Datenspezifikation dar, da dadurch zwangsweise
Schichtarbeitende, Teilzeitbeschiftigte oder auch mobile Arbeitskrifte, nicht oder nur marginal
einbezogen werden.

Aufgrund der schwierigen Eingrenzung der Pendlerbewegungen in den vorliegenden Mobil-
funkdaten finden sich daher neben den Tagespendlern folglich zwei weitere Personenkategorien,
die Tagestouristelm und die Wohnbevolkerung, die im Wesentlichen die Bewegungsverflech-
tungen der Nicht-Berufspendler abdecken. Die sogenannten Tagestouristen weisen hierbei ein
dhnliches Verhalten wie die Tagespendler in den Mobilfunkdaten auf und sind daher schwierig
voneinander abzugrenzen, wie in Abb. [3.1]anhand der umgesetzten Filterkriterien offensichtlich
wird. Die grundlegende Unterscheidung beider Personenkategorien ist das Ziel bzw. die Mo-
tivation der Bewegung, welche beim Tagestouristen auf Freizeit- oder touristische Aktivitidten
zuriickzufiihren ist. Da der Zielort der mobilen Bewegungen allein jedoch nicht zu belastbaren
Aussagen fiihrt, werden weitere Unterscheidungsmerkmale der Personenkategorien eingefiihrt.
Anders als der Tagespendler muss nach der Definition des Datenanbieters ein Tagestourist nicht
wieder an seinen Wohnort zuriickkehren (vgl. Abb.[3.1). Zudem tritt der Tagestourist Annahme
bedingt erst nach 9:00 Uhr Lokalzeit in die Zielgemeinde ein. Dies trifft sicherlich auch auf Be-
rufspendler zu, allerdings stellt diese Bedingung, wie in der schematischen Darstellung in Abb.
[3.T]klargestellt wird, das einzige Filterkriterium dar, das konsequent zwischen Tagespendler und
Tagestourist unterscheidet.

Weiterhin wird die Wohnbevolkerung in den Daten ausgewiesen, die jedoch keine Bewegung
aufzeigt, da grundsétzlich nur der Wohnort als Untersuchungsgebiet betrachtet wird und folglich
kein Wechsel der Gemeinde erfolgen darf. Dementsprechend werden sie in der folgenden Arbeit
nicht weiter beriicksichtigt.

Um anhand der gefilterten Mobilfunkdaten im nachfolgenden Abschnitt Vergleiche mit der
Pendlerrechnung von IT.NRW des Jahres 2019 durchfiihren zu konnen, miissen die Daten zeit-

lich und rdumlich weiter aufbereitet werden. Hierzu werden zum einen nur ferienfreie Werktage

“Unter dem Begriff ,(Tages-)Tourist“ werden im Folgenden sowohl (Tages-)Touristinnen als auch (Tages-
)Touristen verstanden. Aus Griinden der besseren Lesbarkeit wird im Text verallgemeinernd das generische Mas-
kulinum verwendet.
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aus den Monaten August, September und Oktober 2019 aus den Mobilfunkdaten verwendet, da
Ferienzeiten und Feiertage die alltiglichen Muster des Pendlerverhaltens im Regelfall nicht ad-
dquat wiedergeben. Zum anderen miissen die regionalen Gebiete in den Mobilfunkdaten denen
der Pendlerrechnung angepasst werden, um unter anderem die Distanzen zwischen Start- und
Zielgemeinde entsprechend der Pendlerrechnung zu berechnen. Das bedeutet, dass die Startorte
der mobilen Bewegungen, welche in den Mobilfunkdaten auf Ebene der 5-stelligen Postleitzah-
len vorliegen, den tiberdeckenden Gemeinden zugeordnet werden miissen.

Des Weiteren werden die tidglichen Bewegungsverflechtungen zu einem Durchschnittswert
zusammengefasst. So kann anndherungsweise gewihrleistet werden, dass die reguldren Pend-
lerbewegungen in den Mobilfunkdaten stdrker einbezogen werden. Dafiir werden zunéchst alle
Pendlerstrome mit Zielorten auf Ebene der Gitterzelle — sofern vorhanden — pro Tag auf die
zugehorige Gemeinde aufaggregiert und daraus ein Durchschnittswert der Bewegungsverflech-
tungen aller verbliebenen Auswertungstage fiir alle enthaltenen Kombinationen von Start- und
Zielgemeinde gebildetE] Fiir die Angabe der Distanzen zwischen diesen Start- und Zielgemein-
den in den Mobilfunkdaten wird die Entfernung der geografischen Koordinaten (ETRS89) der
Gemeindemittelpunkte unter Verwendung des Satzes des Pythagoras in Kilometern berechnetE]

Fiir die Zusammenfiihrung der aufbereiteten Mobilfunkdaten mit der Pendlerrechnung wer-
den anschlieBend die einzelnen Start-Ziel-Verbindungen in beiden Datenquellen mit einer ein-
deutigen selbsterstellten Kennung versehen, um diese im nachfolgenden Abschn. [3.3.1] mitein-

ander verkniipfen und vergleichen zu kénnen.

3.3 Mobilfunkdaten in der amtlichen Pendlerrechnung

3.3.1 Vergleich der Pendlerbewegungen auf Basis von Mobilfunkdaten mit der
amtlichen Pendlerrechnung

Bevor Moglichkeiten zur Anreicherung der amtlichen Pendlerrechnung mit den vorliegenden
Mobilfunkdaten diskutiert werden konnen, miissen wir zunéachst ermitteln, inwieweit die Quelle-

Ziel-Matrizen der Mobilfunkdaten 2019 mit denen der Pendlerrechnung 2019 {ibereinstimmen.

'SEine nachtrigliche Aufsummierung der Mobilfunkaktivititen kann zu Mehrfachzihlungen fiihren, da eine De-
duplizierung der Mobilfunkaktivititen nur auf Basis der urspriinglichen geografischen Ebene durchgefiihrt wurde.
Fiir einen Abgleich mit der Pendlerrechnung ist es jedoch zwingend erforderlich, die Aktivititen von der Ebene der
Gitterzellen auf die Gemeindeebene zu aggregieren. Verzerrungen oder Unschirfen werden in den Bewertungen der
Ergebnisse beriicksichtigt.

'“Die Distanz ergibt sich dabei aus: Distanz; = /(dz)? + (dy)? wobei dz = 111,3 * cos(lat) * (lonl —
lon2), lat = % und dy = 111,3 + (latl — lat2). Latl, lat2, lonl, lon2 entsprechen Breiten- und
Lingengrade jeder Start- und Zielgemeinde. Die Konstante 0,01745 ergibt sich aus der Umrechnung von Grad in
Radiant (BogenmaRB) durch: 1° = m. Der Abstand zwischen zwei Breitenkreisen in km wird durch die Konstante
111,3 und der variable Abstand zwischen zwei Lingenkreisen durch 111, 3 * cos(lat) angegeben (Kompf} 2020).
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Durch eine rdumliche Zuordnung aller Pendlerverflechtungen in beiden Datenquellen anhand
der eindeutigen Kennung ist es moglich, all jene Pendlerbewegungen aus den Mobilfunkdaten
zu extrahieren, die in der Pendlerrechnung von IT.NRW ausgewiesen werden und sie dement-
sprechend zu validieren.

Hierfiir bedarf es einer geeigneten Mobilfunkdatenbasis. Da eine trennscharfe Abgren-
zung der einzelnen Personengruppen und damit der Pendlerverflechtungen durch die zuvor
in Abschn. [3.2.2] beschriebenen Filterkriterien jedoch nur approximativ méglich ist, stehen
zur Abbildung der Pendlerverflechtungen zwei Optionen zur Verfiigung. Entweder es werden
nur die Tagespendler einbezogen, womit eine belastbare Datenbasis fiir die Darstellung der
Pendlerverflechtungen der potenziellen Berufspendler aus den Mobilfunkdaten gebildet wird.
Dadurch wird allerdings ein Informationsverlust an Bewegungsverflechtungen entstehen, da
diese Daten durch die in Abschn. 3.2.2] diskutierten Filterkriterien sehr stark selektiert sind.
Alternativ konnen alle Personenkategorien verwendet werden, das schlieft die Tagespendler,
die Tagestouristen sowie die Wohnbevolkerung ein, wodurch deutlich mehr Bewegungsver-
flechtungen bzw. mobile Aktivitdten in den Daten enthalten sind. In diesem Fall geht hingegen
die Moglichkeit verloren, charakteristischere Aussagen zu den Berufspendlern zu treffen. Tab.
3.1l illustriert diesen Zielkonflikt anhand des Pearson-Korrelationskoeffizienten fiir die mit der
Pendlerrechnung 2019 iibereinstimmenden mobilen Pendlerstrome auf Basis der Tagespendler
sowie aller drei Personenkategorien. Der Pearson-Korrelationskoeffizient ermittelt den linearen
Zusammenhang bzw. die Stirke des Zusammenhangs zwischen den gemeinsamen Pendlerstro-

men in den Mobilfunkdaten und der Pendlerrechnung.

Tabelle 3.1: Pearson-Korrelationskoeffizient (r) fiir die mit der Pendlerrechnung iibereinstim-
menden Pendlerstrome unter Einbeziehung der Tagespendler sowie aller Personenkategorien in
den Mobilfunkdaten wie auch die Summe () aller — von der Pendlerrechnung unabhingigen
— Mobilfunkbewegungen.

Ubereinstimmende Pendler- r t-Wert df Pr(>|t|) > _Mobilfunkbewegungen
strome

Tagespendler 0,846 233,6 21.698 <2.2e-16 28.509

Alle Personenkategorien 0,906 368,73 29.839 <2.2e-16 89.093

Im Ergebnis liegt die Korrelation der iibereinstimmenden Pendlerstrome beider Datenquel-
len, unter ausschlieBlichem Einbezug der Tagespendler, bei 0,85 (vgl. Tab.[3.1)) und deutet damit
einen sehr starken positiven linearen Zusammenhang zwischen den Pendlerstromen beider
Datenquellen an. Weiterhin wird ersichtlich, dass die Einbeziehung aller Personenkategorien zu
einer moderaten Zunahme der Korrelation fiithrt und damit der zuvor diskutierte und erwartete

hohere Informationsgehalt zum Tragen kommt. Dies wird neben dem Korrelationskoeffizienten
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in Hohe von 0,91 auch bei der gestiegenen Anzahl an Freiheitsgraden (df) sichtbar.

Betrachten wir weiterhin die gesamten Mobilfunkbewegungen (> Mobilfunkbewegungen)
in Tab. 3.1} ohne Verbindung zur Pendlerrechnung, stehen uns unter Einbezug aller Perso-
nenkategorien rund 89.000 Mobilfunkbewegungen zur Verfiigung und mit den Tagespendlern
nur rund 28.500 Mobilfunkbewegungen. Der Einbezug aller Personenkategorien beinhaltet
offensichtlich Mobilititsverflechtungen, die iiberwiegend nicht den Pendlerverflechtungen und
stattdessen eindeutig touristischen Aktivititen zuzuordnen sind, wie der Besuch von Naherho-
lungsorten, Einkaufstandorten oder Veranstaltungen. Bei dieser Datenauswahl wiirde auflerdem
die Moglichkeit verloren gehen, weitere Berufspendlerstrome aus Mobilfunkdaten herzuleiten,
welche méglicherweise noch nicht in der Pendlerrechnung erfasst wurden, da Aussagen hierzu
aufgrund der Vermischung mit anderweitigen Mobilitdtsverflechtungen nicht mehr getroffen
werden konnen. Daher werden beim Einbezug aller Personenkategorien keine gerechtfertigten
oder belastbaren Erweiterungsmoglichkeiten der Pendlerrechnung gesehen, wie eine charakte-
ristische kleinrdumige Zielorts-Bestimmung der Berufspendler (siehe Abschn. [3.3.2).

Da das Ziel dieser Arbeit die fachliche Unterstiitzung der amtlichen Pendlerrechnung
bzw. eine Priifung der Moglichkeiten hierfiir ist, sollen moglichst plausible Pendlerwege in
den Daten ermittelt werden. Daher werden fiir die nachfolgenden Analysen ausschlieflich
die Tagespendler aus den Mobilfunkdaten Verwendet Insgesamt erhalten wir somit 21.700
ibereinstimmende Pendlerstrome aus beiden Datenquellen durch die eindeutige Verkniipfung
der jeweils gelisteten Start-Ziel-Verbindung. Zur Einordnung der GréBenordnung liegen ca.
44.60(118-] amtlich erfasste Pendlerbewegungen und insgesamt 28.509 Mobilfunkbewegungen
(sieche > Mobilfunkbewegungen in Tab. in der Analyse vor. Ungefidhr 22.900 Pendlerver-
flechtungen aus der amtlichen Pendlerrechnung stimmen damit nicht mit den Mobilfunkdaten
iberein oder sind nicht in den Mobilfunkdaten enthaltenE;I Mit der ausschlieBlichen Nutzung
der Tagespendler liegen in den Mobilfunkdaten andererseits, durch die Differenz aller Mo-
bilfunkbewegungen der Tagespendler und der mit der Pendlerrechnung iibereinstimmenden

Bewegungen (vgl. Tab.[3.1)), 6.809 potenzielle Pendlerverflechtungen vor, die bislang noch nicht

"Natiirlich beinhalten die Quelle-Ziel-Matrizen der Mobilfunkdaten deutlich mehr Wege und damit Verflechtun-
gen, die durch den Nicht-Einbezug weiterer Personenkategorien in diesem Artikel jedoch nicht weiter beriicksichtigt
werden konnen.

"8 Hierbei handelt es sich vereinfacht um insgesamt 44.559 Auspendlerstrome sowie 44.659 Einpendlerstrome aus
der Pendlerrechnung von IT.NRW.

Wiirde die Korrelation aller Pendlerwege aus der amtlichen Pendlerrechnung mit den Mobilfunkdaten berechnet
werden, so wiirde die Korrelation von 0,85 aller iibereinstimmenden Pendlerverflechtungen auf nur noch 0,76 bei
den Auspendlerstromen und 0,648 bei den Einpendlerstromen sinken. Grund dafiir ist, dass knapp 50% der amtlich
ermittelten Pendlerverflechtungen nicht in den Mobilfunkdaten enthalten sind.
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durch die amtliche Pendlerrechnung abgedeckt WerdenPE]

Um erginzend zu Tab. [3.1] unterschiedlich strukturierte Regionen und damit mogliche
regionale Unterschiede beim Vergleich der Pendlerrechnung und der Mobilfunkdaten beriick-
sichtigen zu konnen, werden in Abb. a, b die Pearson-Korrelationskoeffizienten fiir die
ibereinstimmenden Ein- und Auspendlerstrome, differenziert nach fiinf Einwohnergrof3enklas-
sen, betrachtet. Die Einwohnergroflenklassen geben die Anzahl der Einwohner je Gemeinde in
gleichgroBen Klassen wieder, beginnend bei Gemeinden mit weniger als 50.000 Einwohnern
bis hin zu 500.000 Einwohnern aufwirts. Weiterhin wird die absolute Anzahl der Ein- und
Auspendlerstrome zwischen den Mobilfunkdaten 2019 und der Pendlerrechnung 2019 anhand
der Einwohnergrofenklasse in einem Streudiagramm gegeniibergestellt. Auf der x-Achse sind
die absoluten Zahlen der Aus- und Einpendlerstrome der Pendlerrechnung hinterlegt und auf
der y-Achse die der Mobilfunkbewegungen der Tagespendler. Ebenfalls finden sich fiir jede
Gegeniiberstellung die Korrelationskoeffizienten je Einwohnergréfenklasse.

a) Auspendlerstrome der Mobilfunkdaten b) Einpendlerstrome der Mobilfunkdaten
im Verhaltnis zu der Pendlerrechnung im Verhaltnis zu der Pendlerrechnung
nach EinwohnergréfRenklassen nach EinwohnergréRenklassen
kleiner 50.000 kleiner 50.000
15000 - _ 15000 - - _
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5000 _ bl S%— 5000
0- 0-
50.000-< 100.000 50.000-< 100.000
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Abbildung 3.2: Korrelationsdiagramm der Bewegungsverflechtungen aus den Mobilfunkdaten
2019 und der Pendlerrechnung 2019 nach Auspendlerstromen (a) und Einpendlerstrémen (b)
unterteilt in fiinf Einwohnergrofenklassen.

2Von diesen zusitzlichen Pendelbewegungen gelten 2.241 jedoch — gemiB der Pendlerrechnung — als nicht plau-
sibel, da Entfernungen von iiber 80 km zuriickgelegt wurden. Damit verbleiben 4.568 potenziell neue Pendlerwege
aus den Mobilfunkdaten. Diese beinhalten vorwiegend zusitzliche und von der Anzahl geringere Pendlerverflech-
tungen (im Durchschnitt 22 Pendler pro Weg) von Stidten und Gemeinden mit einer Einwohnerzahl unter 100.000
Einwohnern.
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Abb. 3.2] a, b zeigen, dass die Korrelationen iiber alle Einwohnergrofenklassen hinweg
einen sehr starken positiven linearen Zusammenhang sowohl bei den Ein- wie auch Auspend-
lerstromen aufweisen und daher auf dhnliche Intensitidten der Pendlerstrome hindeuten. Trotz
des insgesamt sehr starken positiven linearen Zusammenhangs beider Datenquellen in allen
Einwohnergrofienklassen werden die absoluten Pendlerstrome in den Mobilfunkdaten bei den
Ein- und Auspendlerstromen im Vergleich zur Pendlerrechnung deutlich unterschétzt. Dies wird
bereits an den unterschiedlichen x- und y-Achsenldngen ersichtlichErI GroBlere Gemeinden oder
Stadte mit einer Einwohnerzahl ab 250.000 Einwohnern aufwirts deuten bspw. den schwichs-
ten linearen Zusammenhang mit Korrelationskoeffizienten unter 0,9 an. In diesen Fillen ist
davon auszugehen, dass die Pendlerstrome in gréBeren bzw. einwohnerreichen Gemeinden
mit den Mobilfunkdaten tendenziell unterschitzt werden. Als Beispiel fiir die systematische
Unterschitzung wird in Tab. [3.2] eine Gegeniiberstellung der 10 groften (absoluten) Ein- und
Auspendlerstrome der Stadt Koln anhand der Anzahl von Ein- und Auspendlern nach der Pend-
lerrechnung 2019 und den Mobilfunkdaten 2019 betrachtet sowie die prozentuale Abweichung
der gelisteten Mobilfunkdatenstréme zur Pendlerrechnung. Die prozentuale Abweichung der
Mobilfunkdatenstrome richtet sich dabei nach den identischen Pendlerstromen der Pendlerrech-
nung. Letztere sind daher nicht zwangsldufig bzw. als Pendant in Tab. [3.2] aufgefiihrt.

Dabei werden in Tab. exemplarisch zwei Kernergebnisse dieses Artikels verdeutlicht,
die auch in anderen Pendlerverflechtungen NRWs auf Basis der Mobilfunkdaten vorzufinden
sind. Zum einen wird in den Mobilfunkdaten eine andere Reihenfolge der grofiten Ein- und
Auspendlerstrome nach und aus Koln wiedergegeben als in der amtlichen Pendlerrechnung.
Zum anderen werden alle Pendlerverflechtungen mit den Mobilfunkdaten — unter anderem mit
Ausnahme der Stadt Pulheim — deutlich unterschitzt, wie auch die prozentuale Abweichung
zur Pendlerrechnung in Tab. [3.2] verdeutlicht. Pulheim ist eine an Ko6ln angrenzende Stadt
mit weniger als 50.000 Einwohnern und der ersten Einwohnergréenklasse zugeordnet, deren
Einpendlerstrome um mehr als 6.000 Einpendler iiberschitzt werden. Insgesamt wird jedoch
die Anzahl der gesamten Pendlerstrome in NRW mit den Mobilfunkdaten um ca. -49,79%
unterschitzt, wie die absoluten Werte der Ein- und Auspendler in den Mobilfunkdaten in Tab.
[3.2) zeigen.

Tab. [3.3] listet abschlieBend den Anteil der Gemeinden auf, deren Pendlerverflechtungen
nach der Pendlerrechnung 2019 mit den vorliegenden Mobilfunkdaten iiber- oder unterschitzt
werden. Dies wird, wie in Abb. [3.2] differenziert nach EinwohnergroBenklassen sowie durch ei-

ne Unterscheidung nach Ein- und Auspendlerstromen betrachtet. Grundsitzlich wird nochmals

2IDie x-Achsenlinge betriigt maximal 20.000 gezihlte Pendlerbewegungen und die y-Achsenlinge maximal
15.000 Bewegungen. Beide Achsenlidngen resultieren aus den vorliegenden Pendlerstromen in den Mobilfunkdaten
und der Pendlerrechnung.

80



KAPITEL 3. PENDLER MOBIL

Tabelle 3.2: Die 10 groBten Ein- und Auspendlerstrome in Koln nach der Pendlerrechnung 2019
und den Mobilfunkdaten 2019 sowie die prozentuale Abweichung der ermittelten Mobilfunkda-
tenstrome zur Pendlerrechnung.

Pendlerrechnung 2019 Mobilfunkdaten 2019
Auspendlerstrome (Wohnort Koln)

Arbeitsort Anzahl Arbeitsort Anzahl Abweichung

Auspendler Auspendler  zur Pendler-

rechnung in %

Bonn, Stadt 16.275 Bonn, Stadt 5.103 -68,65
Diisseldorf, Stadt 14.608 Leverkusen, Stadt 3.292 -70,41
Leverkusen, Stadt 11.125 Diisseldorf, Stadt 2.603 -82,18
Bergisch Gladbach, Stadt 7.705 Bergisch Gladbach, Stadt 2.513 -67,38
Hiirth, Stadt 6.112 Troisdorf, Stadt 1.869 -56,26
Frechen, Stadt 5.036 Wesseling, Stadt 1.805 -23,32
Troisdorf, Stadt 4.273 Hiirth, Stadt 1.726 -71,76
Pulheim, Stadt 3.926 Briihl, Stadt 1.544 -46,41
Briihl, Stadt 2.881 Frechen, Stadt 1.325 -73,69
Kerpen, Stadt 2.818 Dormagen, Stadt 1.091 -57,93

Einpendlerstrome (Arbeitsort Koln)
‘Wohnort Anzahl ‘Wohnort Anzahl Abweichung

Einpendler Einpendler zur Pendler-

rechnung in %

Bergisch Gladbach, Stadt 18.245 Pulheim, Stadt 17.952 53,66
Leverkusen, Stadt 16.181 Hiirth, Stadt 12.557 -7,98
Bonn, Stadt 15.215 Frechen, Stadt 9.145 -13,05
Hiirth, Stadt 13.646 Leverkusen, Stadt 7.511 -53,58
Pulheim, Stadt 11.683 Bergisch Gladbach, Stadt 7.365 -59,63
Frechen, Stadt 10.517 Niederkassel, Stadt 6.968 20,22
Diisseldorf, Stadt 9.717 Erftstadt, Stadt 4.807 -24,77
Kerpen, Stadt 9.681 Briihl, Stadt 4.477 -29,18
Troisdorf, Stadt 8.890 Bornheim, Stadt 4.321 -12,69
Bergheim, Stadt 7.783 Dormagen, Stadt 4.057 -29,04

deutlich, dass mit den Mobilfunkdaten besonders einwohnerarme Gemeinden iiberschatzt wer-
den (vgl. Tab.[3.3). Bei ca. 41-42% der enthaltenen Gemeinden mit weniger als 50.000 Einwoh-
nern werden die Ein- und Auspendlerstrome durch die verfiigbaren Mobilfunkdaten tiberschétzt.
D.h., die absoluten Mobilfunkdatenstrome sind grofer als die der Pendlerrechnung 2019, wie am
Beispiel der Stadt Pulheim bereits exemplarisch abgeleitet wurde (vgl. Tab. [3.2). Je groBer die
Einwohnergrofenklasse jedoch wird, desto weniger werden die Ein- und Auspendlerstrome mit
den Mobilfunkdaten iiberschitzt und tendieren eher dazu diese zu unterschitzen. Insbesondere

bei ca. 97% der Gemeinden mit 500.000 Einwohnern und mehr werden die Einpendlerstrome

81



KAPITEL 3. PENDLER MOBIL

unterschitzt sowie bei 93% dieser Gemeinden hinsichtlich der Auspendlerstrome. Der Anteil
an Gemeinden, deren Pendlerstrome mit den Mobilfunkdaten identisch geschitzt werden kon-
nen, ist dagegen vernachlidssigbar gering. Zusammenfassend kann somit ein Stadt-Land- oder
auch Stadt-Umland-Gefille in den Mobilfunkdaten impliziert werden, bei dem die vorliegenden
Mobilfunkdaten die Bewegungen in urbanen oder einwohnerreichen Gebieten deutlich unter-
schitzen und jene in ldndlicheren oder einwohneridrmeren Gebieten tendenziell uberschﬁtzen
Von einer zeitlich schnelleren Abbildung von Pendlerstromen mittels Mobilfunkdaten als ex-
perimentelle Pendlerrechnung muss aufgrund der deutlichen Unter- bzw. Uberschitzung der

Pendlerverflechtungen daher abgesehen werden.

Tabelle 3.3: Anteil der Gemeinden, deren Pendlerstrome mit den Mobilfunkdaten iiber-, unter-
oder gleichgeschitzt werden, aufgeteilt nach Einwohnergroflenklassen und Ein- und Auspend-
lerstromen im Vergleich zur Pendlerrechnung 2019.

Schiitzung der Auspendlerstrome Schitzung der Einpendlerstrome
pro Gemeinde in % pro Gemeinde in %

EinwohnergroBenklasse  iiberschitzt unterschitzt identisch  iiberschétzt unterschitzt identisch

kleiner 50.000 41,30 56,22 2,47 41,81 55,54 2,65
50.000 < 100.00 29,87 68,39 1,74 38,29 59,91 1,81
100.000 < 250.000 20,38 78,03 1,58 14,74 84,10 1,12
250.000 < 500.00 11,82 87,53 0,65 7,09 92,37 0,05
500.000 und mehr 5,83 93,20 0,97 2,23 97,35 0,04

3.3.2 Kleinrdumige Pendlerbewegungen in Stidten — eine erweiterte Zielorts-
Bestimmung

Die Abgleiche beider Datenquellen machen deutlich, dass die vorliegenden Mobilfunkdaten
grundsétzlich das Potenzial haben, die Pendlerverflechtungen der amtlichen Pendlerrechnung
abzubilden und zu unterstiitzen. Eine Erweiterungsmoglichkeit der Pendlerrechnung findet sich
daher in der kleinrdumigen Darstellung der Pendlerverflechtungen unterhalb der Gemeindee-
bene, auf der die amtliche Pendlerrechnung die Ergebnisse aktuell maximal publizieren kann.
Bislang liegen keine Informationen zu innerstidtischen Verflechtungen oder besonders stark fre-
quentierten kleinrdumigen Zielorten vor. Solche rdumlich differenzierten Betrachtungsmoglich-
keiten liefern Informationen zur Lokalisierung oder Abgrenzung von Arbeits- und Wohngebie-
ten und produzieren eine wertvolle Grundlage zur Infrastrukturnutzung sowie deren Planung und

Ausbau. Dariiber hinaus konnen die Pendlerverflechtungen geografisch feiner betrachtet werden.

Hierbei wird die Anzahl der Mobilfunkdatenstrome, die kleiner als die der Pendlerrechnung sind, um ca. -56%
unterschitzt. Dagegen wird die Anzahl der Mobilfunkdatenstrome, die groBer als die der Pendlerrechnung sind, um
ca. 42% iiberschitzt.
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Die zuvor durchgefiihrten Korrelationsanalysen unterstiitzen dabei eine fiir die kleinrdumige
Darstellung notwendige Bedingung, bei der sich die zielgerichteten Bewegungen in den Mo-
bilfunkdaten sowie der Pendlerrechnung sehr stark dhneln miissen. Daher kann weiterhin an-
genommen werden, dass die Mobilfunkdaten, die sich auf regional gréBeren Gebieten mit der
Pendlerrechnung stark gleichen, ebenfalls aufschlussreiche Informationen zu kleinrdaumigen Ge-
bieten liefern und damit eine potenziell wertvolle Erweiterung der amtlichen Pendlerrechnung
bieten konnen. Insbesondere soll daher analysiert werden, wohin die Berufspendler pendeln und
wie stark die Zielorte frequentiert werden, wenn sich diverse Arbeitgeber in der Zielgemeinde
befinden.

Da die Mobilfunkdaten den Zielort bzw. den potenziellen Arbeitsort fiir Stddte mit mehr
als 100.000 Einwohnern auf Ebene der Gitterzellen mit Gitterweiten ab 250x250 m bis hin zu
4x4 km beinhalten, wird nachfolgend die Anzahl der potenziellen Einpendler je Zielort bzw.
vermeintlichen Arbeitsort der Berufspendler aufsummiert und zusammengefasst dargestellt. Da
nur die Zielorte der Bewegungsstrome in den Mobilfunkdaten auf Ebene der Gitterzellen zur
Verfiigung stehen und nicht der Wohnort bzw. die Startgemeinde, werden im Folgenden nur
die Einzugsgebiete der Einpendler in den Mobilfunkdaten betrachtet. Wir betrachten somit in
der kleinrdumigen Zielorts-Bestimmung die frequentierten Zielorte aller Einpendler und lassen
dabei die Herkunft oder auch Quelle der Bewegungen auler Acht. Hierbei flieBen dementspre-
chend nur die mit der Pendlerrechnung iibereinstimmenden Mobilfunkbewegungen ein.

Weiterhin wurde im vorherigen Abschnitt bereits aufgezeigt, dass die Mobilfunkdaten die
Pendlerstrome in einwohnerreicheren Gemeinden deutlich unterschétzen. Daher fallen auch die
absoluten Zahlen der Pendlerbewegungen in den kleinrdumigen Zielorten tendenziell zu gering
aus, weshalb der Fokus vorrangig auf die Lokalisierung der Zielorte und die regional bzw. urban
stirksten Einzugsgebiete der Berufspendler gerichtet wird.

Zur Veranschaulichung der Kernergebnisse greifen wir hierzu auf Beispiele in Abb. [3.3]
zuriick, die aus der zugehdrigen interaktiven Karte |(Onlinematerial 1) entnommen wurdenFE]
Die Darstellung visualisiert die Einzugsgebiete der ermittelten Einpendler auf Ebene der unter-
schiedlich groBen Gitterzellen. Da sich die GroBe der Gitterzellen an dem Mobilfunknetz des
Anbieters orientiert und damit auch an der Dichte der Mobilfunknutzenden im Untersuchungs-
gebiet, sind Stadtzentren bzw. Innenstiddte entsprechend mit kleinen Gitterzellen ausgelegt und
weniger dicht besiedelte stadtische Randbezirke mit groeren Gitterweiten. Damit wird es be-
reits moglich die Stadtzentren anhand der Gitterweiten zu lokalisieren. Um jedoch auf die durch

die Berufspendler stirker frequentierten Einzugs- bzw. Arbeitsgebiete schlieen zu konnen, wird

BInteressierte Leserinnen und Leser sind fiir eine vollumfassende visuelle sowie individuelle Betrachtung der
Zielorte auf die zum Download verfiigbare interaktive Karte ,,Onlinemateriall.html" verwiesen. Bei der Karte ist zu
beachten, dass hier ausschlielich die Einzugsgebiete auf Ebene der Gitterzellen visualisiert werden.
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die Anzahl der Einpendler je Gitterzelle farblich hervorgehoben. Je dunkler die Gitterzelle schat-
tiert istE] desto hoher ist die Anzahl der einpendelnden Berufspendler aus den Mobilfunkdaten
in der entsprechenden Gitterzelle. Fiir die Verortung der frequentierten Gitterzellen und Inter-
pretation derselben sind zusétzliche Geodaten von OpenStreetMa in den Karten hinterlegt.

Die Ermittlung und Visualisierung der kleinrdumigen Mobilfunkbewegungen der potenziel-
len Berufseinpendler offenbaren vier charakteristische Zielorte, die sich teilweise klar den Be-
rufspendlern zuordnen lassen sowie andere, bei denen es sich vermutlich um keine Arbeitsstitte
handelt. Die Beispiele sind in Abb. [3.3]hinterlegt.

Einen groBen Einfluss auf die Zielorte der kleinrdumigen Bewegungsverflechtungen in den
Mobilfunkdaten haben Gewerbe- und Industriestandorte. Unter anderem bieten Chemiepark
bspw. in Leverkusen oder Krefeld, zahlreiche Arbeitsplatzangebote in den Regionen, die auch
in den Zielorten der Mobilfunkdaten stark frequentiert werden (siehe Abb. [3.3] ¢). Zudem bil-
den Gewerbegebiete, wie die Duisburg-Ruhrorter Héfen, Kernpfeiler der Arbeitsmarktregion in
Stadten wie Duisburg (siehe Abb. b). Der Mediapark in Koln, ein fiir Medienunternehmen
konzipierter Gewerbepark (siche Abb. [3.3]a), oder das Vallourec Deutschland, ein Walzwerk
in Diisseldorf-Rath, sind genauso stark frequentierte Einzugsgebiete der Berufspendler, um nur
einige Beispiele zu nennen.

Neben den offensichtlichen Produktions- oder Gewerbestitten fallen Stadtzentren, Altstadte
oder Innenstidte sowie im Regelfall der dazugehorige Hauptbahnhof, wie exemplarisch in Abb.
a, b dargestellt, besonders stark auf. Sie stechen in jeder Stadt in NRW mit einer hohen
Zahl an Finpendlern hervor. Stadtzentren bieten zahlreiche Arbeitsmoglichkeiten in diversen
Dienstleistungen, in administrativen Tatigkeiten in der kommunalen Verwaltung o.4., die mitun-
ter historisch bedingt aus der Altstadt bzw. Innenstadt gréBerer Stidte entstanden sind. Natiirlich
ist auch hier hervorzuheben, dass nicht ausgeschlossen werden kann, dass sich neben den ge-
wiinschten Berufspendlern auch andere freizeitbedingte mobile Bewegungen, wie bspw. die der
Einkaufstouristen, in den ausgewéhlten Daten befinden. Durch die Filtersetzung, dass ein Ein-
tritt der mobilen Aktivitdten in den Zielort vor 9 Uhr erfolgen muss, kann jedoch angenommen
werden, dass ein Grofteil dieser unerwiinschten Bewegungsverflechtungen rausgefiltert wurde.

Dariiber hinaus bilden Messegeldnde einen weiteren Zielort potenzieller Berufspendler in
den Mobilfunkdaten ab. Exemplarisch hierzu treten die Gitterzellen in Abb. [3.3] a besonders
stark hervor, die das Messegelidnde bei Koln/Messe Deutz oder die Messe Diisseldorf beinhal-
ten. Auch beim Messebesuch muss wieder zwischen Arbeitskriften und Messebesuchern ohne

Arbeitsauftrag unterschieden werden.

*In der Farbabbildung weist die rote Schattierung auf eine hihere Anzahl an Einpendlern hin.
P ©O0penStreetMap-Mitwirkende: Basiskarte und Daten von OpenStreetMap und OpenStreetMap Foundation in
Abb. 3.3|und 3.4 und Onlinematerial 1.
26 .
Auch als Chempark, frither als Bayerwerk, bekannt.
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Den dritten charakteristischen Zielort stellen Kliniken, unter anderem auch Universitétskli-
niken, dar, die eine grole Anzahl von Arbeitsplitzen stellen. Bei den Kliniken treten gleichsam
dieselben Herausforderungen in den Mobilfunkdaten auf wie in der Messewirtschaft oder in
den Innenstddten. Zunichst kénnen wir nicht sagen, ob es sich ausschlieBlich um Arbeitskrif-
te oder auch um Besuchende in den Daten handelt, die vor 9 Uhr eine Einrichtung bzw. ein
Geldnde aufsuchen. Zudem stellen Kliniken klassische Schichtbetriebe dar. Das bedeutet, dass
mit dem 9 Uhr Filter in den Mobilfunkdaten im Sinne der Schichtarbeit nur die Arbeitskréfte
der Friihschicht erfasst werden konnen. Die Spit- und Nachtschicht entfillt hiermit komplett,
so dass davon auszugehen ist, dass die absolute Anzahl der Berufseinpendler in diesen Zellen
unterschitzt wird. Zudem stellen unter anderem auch Universitétskliniken durch die Studieren-
den vor Ort eine weitere exemplarische Herausforderung in der zielorientierten Aufbereitung der
Mobilfunkdaten dar, welche nachfolgend anhand des letzten charakteristischen Zielortes erortert
wird.

Bildungseinrichtungen wie allgemeinbildende Schulen oder Universitéten sind in den Mobil-
funkdaten besonders stark frequentiert, wie bspw. die Rheinisch-Westfilische Technische Hoch-
schule (RWTH) Aachen (siehe Abb.[3.3]d) oder die Ruhr-Universitit Bochum. Diese treten unter
anderem stérker hervor, da ihre Fakultiten durch den Status einer Campus-Universitét zentral an
einem Ort vorzufinden sind und nicht — wie teilweise bei anderen Hochschulen — diffuser in der
Stadt verteilt sind. Bei den Bildungseinrichtungen ergibt sich nun das Problem, dass offensicht-
lich Studierende sowie Schiilerinnen und Schiiler in den Daten enthalten sind. Laut Definition
gehoren sie nicht den Berufspendlern an, sondern werden separat als Bildungspendler ausge-
wiesen. Durch den Eintritt der mobilen Aktivitédten in den Zielort vor 9 Uhr und bspw. dem Be-
ginn der ersten Unterrichtsstunde um 8 Uhr provozieren wir einen deutlich stirkeren Einbezug
von Bildungspendlern mit den hier verwendeten Filterkriterien in den Mobilfunkdaten. Auch
bei den Universitatskliniken ist es problematisch die Bildungspendler der angegliederten me-
dizinischen Fakultit der Universitit von den Berufspendlern des Klinikums zu unterscheiden.
Das hédngt mitunter auch mit den unterschiedlichen Gitterweiten der Gitterzellen zusammen,
die keine rdaumlich scharfe Trennung ermoglichen. Insgesamt bedeutet das, dass die gefilterten
Pendlerverflechtungen in den Mobilfunkdaten neben den potenziellen Berufseinpendlern auch
die Bildungspendler beinhalten. Da die amtliche Pendlerrechnung keine Bildungspendler auf-
grund von Dateninkonsistenzen ausgibt, wire die Ermittlung der Bewegungsverflechtungen der
Bildungspendler eine zusitzliche Erweiterungsmoglichkeit der Pendlerrechnung, die in weiterer
Forschungsarbeit mit den Mobilfunkdaten aufgegriffen werden konnte.

Was alle charakteristischen Zielorte letztlich gemeinsam haben, ist die sehr gute Erreichbar-
keit der kleinrdumigen Zielorte durch das Straen- und Schienennetz in NRW. Jede dunkel schat-

tierte Gitterzelle enthélt eine Anbindung an eine Autobahn, Bundesstrae oder einen Bahnhof
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oder liegt bereits in der sehr gut angebundenen Innenstadt Eine gute rdumliche Erreichbarkeit
von Arbeitsplidtzen bedingt somit mafigeblich die Bildung oder Verlagerung von Arbeitsmérk-
ten. Weiterhin wird an den Beispielen in Abb. [3.3|deutlich, dass innerhalb der Stidte durchaus
sehr grof3e innerstddtische Unterschiede hinsichtlich ihrer Frequentierung bestehen konnen und
damit auch die Infrastruktur einer Stadt unterschiedlich stark belastet wird.

Als letztes Beispiel wird eine mogliche Konsequenz betrachtet, die entsteht, sofern die Da-
tengrundlage zu viele nicht definierbare Bewegungsverflechtungen enthilt. Damit greifen wir
noch einmal die in Abschn. [3.3.1| gefiihrte Diskussion hinsichtlich der fiir diesen Artikel passen-
den Personenkategorien auf.

Abb. [BZI] stellt das bekannte FuB3ballstadion in Dortmund, den Signal Iduna Park, sowie die
daran angrenzenden Westfalenhallen dar. Der Signal Iduna Park bietet ca. 81.000 Plitze fiir Zu-
schauende von FuBlballspielen. Die benachbarten Westfallenhallen sind ein Messe-, Kongress-
und Veranstaltungszentrum und haben eine Kapazitit von 15.400 Plitzen. Beides zusammenge-
nommen stellen sie daher besonders Zielorte fiir touristische bzw. freizeitliche Aktivitdten und
weniger fir Berufspendler dar, wie auch Abb. [3.4] verdeutlicht. In Abb. [3.4] a sind die Sum-
men der Einpendler unter Einbezug der Tagespendler abgebildet und in Abb. b die Summen
der Einpendler unter Einbezug aller Personenkategorien, einschlieBlich der Tagestouristen. Den
Spitzenwert der Skala mit einem Besucherniveau von durchschnittlich 9.798@] Einpendlern ist
am Signal Iduna Park durch den Einbezug aller in den Mobilfunkdaten befindlichen Bewegungs-
verflechtungen erreicht, wihrend es unter Einbezug der Tagespendler nur 978 gezéhlte Einpend-
ler sind. Findet ein Fuflballspiel oder bspw. ein Konzert an einem in den Daten enthaltenen
Werktag statt, wird durch die sehr hohe Besucheranzahl das durchschnittliche Besucherniveau
in den jeweiligen Gitterzellen, wie in Abb.[3.4|b, entsprechend angehoben.

Dieses Phiinomen wird bei allen Bundesligastadien in NRW sichtbar und liefert insofern ge-
gensitzliche Aussagen zu der Zielsetzung dieser Arbeit. Damit ist ein Einbezug aller Daten fiir
die Erweiterung der amtlichen Pendlerrechnung bewiesenermaflen nicht geeignet. Dieses Bei-
spiel zeigt eindriicklich, wie essenziell eine nicht wohldurchdachte Datengrundlage die Ergeb-
nisse hinsichtlich der Messung von Berufspendlern beeinflussen oder verzerren kann. Ahnliche
aber weit weniger drastische Effekte werden bei Naherholungsgebieten wie Naturparks, Halden

oder grofien Einkaufszentren, wie bspw. das CentrO in Oberhausen, sichtbar.

?’Siehe hierzu auch die Beispiele in Abb. oder die zum Download verfiigbare interaktive Karte ,,Onlinemate-
riall.html",

Es wird ein Durchschnittswert aller Aktivititen iiber die verbliebenen Auswertungstage aus drei Monaten gebil-
det, wobei Wochenenden und Feiertage nicht enthalten sind.
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Abbildung 3.4: Anzahl der Einpendler aus den Mobilfunkdaten im Dortmunder Fuf3ballstadion
Signal Iduna Park und den angrenzenden Westfallenhallen unter Einbezug der Tagespendler (a)
und aller Personenkategorien (b).

3.3.3 Zusammenhiinge zwischen Berufspendlern nach Beschiftigungsumfang
und Mobilfunkdaten

Die amtliche Pendlerrechnung gibt neben der Pendlerart auch Informationen zum Beschifti-

gungsumfang der Berufspendler wieder. Der Beschiftigungsumfang ermoglicht Angaben zum
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Umfang der erbrachten Arbeitsleistung der Beschéftigten. Diese werden nachfolgend in Teilzeit-
und Vollzeitbeschiéftigung sowie die zusammengefasste Beschiftigung unterschieden. Unter
Teilzeitbeschiftigung werden nach § 2 Teilzeit- und Befristungsgesetz (TzBfG) Arbeitneh-
mende verstanden, deren regelmiflige Wochenarbeitszeit kiirzer ist als die der vergleichbaren
vollzeitbeschiftigten Arbeitnehmenden. Die in Teilzeit zu leistende Arbeitszeit kann jedoch
sehr unterschiedlich gestaltet sein und sehr flexibel eingeteilt werden und z&hlt theoretisch
bereits bei weniger als 40 Wochenarbeitsstunden als solche. Daher ergibt sich die Fragestel-
lung, inwieweit die vorliegenden Mobilfunkdaten diese beiden allgemeinen Arbeitszeitmodelle
beinhalten und abbilden konnen. Insbesondere die eingesetzte zweistiindige Verweildauer der
mobilen Aktivititen in einem Untersuchungsgebiet konnte zu kurz erscheinen, um nur Berufs-
pendler aus den Mobilfunkdaten zu extrahieren. Daher betrachten wir im Folgenden weitere
Zusammenhinge der Mobilfunkdaten mit der Pendlerrechnung, ohne dabei auf die konkreten
Pendlerverflechtungen einzugehen. Stattdessen wird die Verweildauer in den Mobilfunkdaten
mit dem Beschéftigungsumfang der Berufspendler aus der Pendlerrechnung in Zusammenhang
gebracht. Anhand dessen soll iiberpriift werden, inwieweit die gegebene Verweildauer geeignet
ist, um die Berufspendler insgesamt sowie unterteilt nach Beschiftigungsumfang darzustellen.

Im Vergleich zu den Pendlerverflechtungen werden die Berufspendler nach Beschéfti-
gungsumfang in der amtlichen Pendlerrechnung nicht in Bewegungen bzw. Verflechtungen
ausgedriickt, sondern als Jahresdurchschnitt pro Gemeinde angegeben. Selbige Auflosung
findet sich auch in den Mobilfunkdaten wieder. Es werden die Tagessummen der mobilen
Aktivitdten im Untersuchungsgebiet und damit dem potenziellen Arbeitsort wiedergegeben.
Zusitzlich liegen in den Mobilfunkdaten die durchschnittlichen Verweilzeiten aller gruppierten
mobilen Aktivititen in einem Halbstundentakt, von einer halben Stunde bis hin zu 23 Stunden
Verweilzeit, im Untersuchungsgebiet vor. Diese Information bietet uns die Moglichkeit, die
Verweildauer in den Mobilfunkdaten in Zusammenhang mit dem Beschiftigungsumfang der
Berufspendler zu setzen und mogliche Gemeinsamkeiten beider Datenquellen sowie Alternati-
ven aufzuzeigen.

Fiir die Ermittlung moglicher Zusammenhénge werden erneut die Korrelationen zwischen
dem Beschiftigungsumfang und der Pendlerart aus der amtlichen Pendlerrechnung zu den
Tagessummen in den Mobilfunkdaten in Abhéngigkeit von der halbstiindigen Verweildauer
innerhalb der Mobilfunkdaten berechnet. Damit soll zum einen analysiert werden, inwieweit
die zweistiindige Verweildauer in den Daten gerechtfertigt ist oder ob eine andere Verweilzeit
in den Mobilfunkdaten den Beschiftigungsumfang besser abbilden kann.

Abb. [3.5] stellt die Korrelationen zwischen Beschiftigungsumfang und Pendlerart aus der
amtlichen Pendlerrechnung zu den Tagessummen aus den Mobilfunkdaten in einem Netz-

diagramm dar. Die Besonderheit in den berechneten Korrelationen liegt darin, dass diese in
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Abhingigkeit von der halbstiindigen Verweildauer in den Mobilfunkdaten gebildet wurden und
damit pro Verweildauer ein Korrelationswert ausgegeben wird. Die gepunkteten oder durch-
zogenen Datenreihen geben die Pearson-Korrelationskoeffizienten der Aus- und Einpendler
nach Vollzeitbeschiftigung, Teilzeitbeschiftigung sowie insgesamt wieder. Das Hauptgitter-
netz beinhaltet die Korrelationskoeffizienten in Bezug zu den halbstiindigen Verweilzeiten als
Rubrikenachsenbeschriftung, beginnend bei 0,5-1 Stunden bis hin zu 22,5-23 Stunden Verweil-
dauer. Hierbei gilt, dass je weiter auBen am Rand des Hauptgitternetzes die Linien der sechs
Datenreihen verlaufen, desto hoher ist die Korrelation zwischen den eingeordneten Pendlern
der Pendlerrechnung und den Mobilfunkdaten. Anhand der Kreisverldufe konnen sodann Riick-

schliisse auf die Informationsgiite der einzelnen Verweilzeiten geschlossen werden.

Zusammenhang zwischen Beschaftigungsumfang,
Pendlerart der Berufspendler und Tagessummen in
den Mobilfunkdaten nach Verweildauer

Auspendler - Insgesamt Auspendler - Vollzeit Auspendler - Teilzeit

Einpendler - Insgesamt Einpendler - Vollzeit = = Einpendler - Teilzeit

0.5-1
g2.5-23 1-15

22-22. 1 15-2

21.5-22
21-21.5

20.5-21 0,8

2-2.5

2.5-3
3-35

20-20.5 3.5-4

19.5-20

19-19.5 4.5-5
4

18.5-19

Korrelationskoeffizient

10-10.5
35 10.5-11
125135925 11.5-131-115

Abbildung 3.5: Korrelationsdiagramm des Beschéftigungsumfangs und der Pendlerart der Be-
rufspendler aus der amtlichen Pendlerrechnung und den Tagessummen in den Mobilfunkdaten
in Abhingigkeit von der halbstiindigen Verweildauer innerhalb der Mobilfunkdaten.
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Zunichst kann anhand von Abb. [3.5] festgestellt werden, dass grundsitzlich zwischen der
Anzahl der Pendler nach Beschiftigungsumfang sowie der Pendlerart aus der Pendlerrechnung
und den Tagessummen der Mobilfunkdaten eine sehr hohe Korrelation besteht. Insgesamt
werden jedoch Unterschiede bei der Differenzierung der Korrelationen nach der Pendlerart
offensichtlich, genauer zwischen Ein- und Auspendlern.

Die vorliegenden Mobilfunkdaten sind mit einer Verweildauer von zwei Stunden aufbereitet
worden. Aus Abb. [3.3|wird nun ersichtlich, dass sich diese Verweildauer fiir die ausschlieBliche
Abbildung der vollzeit- oder teilzeitbeschiftigten Einpendler weniger eignet. Stattdessen offen-
baren die Korrelationskoeffizienten marginale Unterschiede in der Verweildauer nach Teilzeit-
und Vollzeitbeschéftigung, die insbesondere bei lingeren Verweildauern sichtbar werden. Bei
den Einpendlern wiirde die hochste Korrelation (zwischen Einpendlern nach Beschéftigungs-
umfang aus der Pendlerrechnung und den Tagessummen der Mobilfunkdaten) und damit die
optimale Verweilzeit zur Abbildung der Teilzeitbeschéftigten (Einpendler - Teilzeit) in den Mo-
bilfunkdaten bei einer Verweildauer von 6,5-7 Stunden liegen und bei den Vollzeitbeschéftigten
(Einpendler - Vollzeit) bei 8,5-9 Stunden (siehe Rubrikenachsenbeschriftung in Abb. [3.5).

Im Gegensatz dazu weisen die Auspendler einen anderen Trend auf. Die Korrelationen der
Auspendler nach dem Beschiftigungsumfang sind insgesamt niedriger als die der Einpendler,
auch wenn sie fiir sich genommen mit Korrelationskoeffizienten um 0,8 ebenfalls sehr hoch sind
(sieche Abb.[3.5). Hier zeigt sich jedoch, dass eine niedrige Verweildauer von 2-2,5 Stunden die
hochste Korrelation zwischen Beschiftigungsumfang der Auspendler zu den Mobilfunkdaten
verursacht. Das ist dahingehend nicht verwunderlich, da die Tagessummen in den Mobilfunk-
daten die Hauptaktivititen am Tag je Untersuchungsgebiet und damit die durchschnittlichen
Aktivitidten am potenziellen Arbeitsort wiedergeben. Damit werden nicht die durchschnittlichen
Aktivititen am potenziellen Wohnort angesprochen, was wiederum fiir die Ermittlung der Aus-
pendler erforderlich wire. D.h., die Tagessummen in den Mobilfunkdaten sind theoretisch nicht
geeignet die Auspendler fiir die Gemeinden wiederzugeben. Insgesamt lésst sich die Fragestel-
lung in Bezug auf die Zusammenhénge zwischen Beschéftigungsumgang und Pendlerart fiir die
Einpendler beantworten, wobei die Ergebnisse fiir die Auspendler mit Vorsicht betrachtet wer-

den miissen.

3.4 Diskussion einer alternativen Mobilfunkdatenaufbereitung

3.4.1 Einfliisse auf die Pendlerbewegungen in den Mobilfunkdaten

Die vorangegangenen Betrachtungen aus Abschn. [3.3|zu den Vergleichen mit der Pendlerrech-

nung, zur kleinrdumigen Zielorts-Bestimmung sowie den Zusammenhédngen mit dem Beschif-
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tigungsumfang geben Grund zur Annahme, dass die Mobilfunkdaten diversen Einfliissen unter-
liegen, welche die Ergebnisse mafigeblich beeinflussen. Neben offensichtlichen methodischen
Aspekten, wie die Verteilung und Extrapolation der mobilen Aktivititen durch den Datenanbie-
ter, auf Letzteres wird in Abschn. kurz eingegangen betrachten wir nachfolgend Einfliis-
se weiterer Variablen auf die Mobilfunkdaten.

Wie zuletzt bereits diskutiert, hat die in den Mobilfunkdaten eingebrachte Verweildauer
einen betrachtlichen Einfluss auf die Verortung und die Quantitit der mobilen (stationdren) Ak-
tivitdten in Form von Tagessummen. Im Gegensatz zu Abschn. [3.3.3] werden folgend erneut
die halbstiindigen Verweildauern, diesmal jedoch in Abhingigkeit von den Pendlerverflechtun-
gen, betrachtet. Die mit der Pendlerrechnung iibereinstimmenden Pendlerverflechtungen in den
Mobilfunkdaten werden dabei anhand der Verweildauer korreliert. Dasselbe Verfahren wird erst-
mals fiir die durchschnittliche Distanz bzw. Entfernung zwischen potenziellem Wohn- und Ar-
beitsort durchgefiihrt.

Die durchschnittliche Distanz dient als Mal3stab, um unplausible Pendlerwege herauszufil-
tern. Daher wird davon ausgegangen, dass die zuriickgelegte Distanz ebenfalls von der Ver-
weildauer abhingen konnte, da annahmegemif3 Berufspendler linger an ihrem Zielort verwei-
len. Moglicherweise hat auch eine grofere Entfernung zwischen Wohn- und Arbeitsort einen
langeren Aufenthalt am Zielort zur Folge. Abb. stellt daher die Zusammenhinge zwischen
den iibereinstimmenden Pendlerverflechtungen beider Datenquellen sowie die Zusammenhénge
zwischen Pendlerverflechtungen aus den Mobilfunkdaten und der durchschnittlich hinterlegten
Distanz vom Wohn- zum Arbeitsort, jeweils in Abhingigkeit von der halbstiindigen Verweildau-
er, in einem Liniendiagramm dar.

Zunichst kann festgestellt werden, dass die iibereinstimmenden Pendlerverflechtungen aus
beiden Datenquellen grundsitzlich mittel bis stark positiv mit der Verweildauer korrelieren. Der
Trend in Abb. [3.6|deutet jedoch darauf hin, dass die Korrelation sinkt, je hoher die Verweildauer
wird. Das bedeutet, je linger die Verweildauer am Zielort andauert, desto weniger Einfluss hat
diese auf die potenziellen Pendlerverflechtungen in den Mobilfunkdaten und desto schlechter
wird die amtliche Pendlerrechnung mit den vorliegenden Mobilfunkbewegungen abgebildet.

Weiterhin kann aufgedeckt werden, dass die durchschnittliche Distanz eher eine negativ
schwache bis mittlere Korrelation mit der zielgerichteten Anzahl der Mobilfunkbewegungen
in Abhingigkeit von der Verweildauer aufweist. Das bedeutet, dass theoretisch die durchschnitt-
lich zuriicklegte Distanz bei steigenden Pendlerverflechtungen in den Mobilfunkdaten sinkt. Ein
klarer Trend ergibt sich, wie bei der Korrelation zwischen der iibereinstimmenden Pendlerver-

flechtung und Verweildauer, jedoch nicht, da die Korrelationskoeffizienten bei steigender Ver-

PWeitere Ausfithrungen zu den methodischen Aspekten bzgl. der Mobilfunkdaten sind in|Hadam et al.[(2020) und
Statistisches Bundesamt| (2019a,2021e)) zu finden.
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Zusammenhang zwischen den lbereinstimmenden
Pendlerverflechtungen und der durchschnittlichen Distanz
(km) in den Mobilfunkdaten in Abhangigkeit von der
Verweildauer
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Abbildung 3.6: Korrelationsdiagramm der mit der Pendlerrechnung iibereinstimmenden Pend-
lerverflechtungen sowie der durchschnittlichen Distanz zwischen potenziellen Wohn- und Ar-
beitsort in km zu den Bewegungsverflechtungen in den Mobilfunkdaten in Abhéngigkeit von
der durchschnittlichen Verweildauer.

weildauer von bis zu 14 Stunden sogar gar keine Zusammenhénge zwischen Distanz und Mobil-
funkbewegungen mehr aufweisen. Der Einfluss der Verweildauer erscheint in diesem Fall eher
diffus zu sein.

Dennoch ist anhand von Abb. 3.6 ein Einfluss der Distanz auf die Pendlerverflechtungen
in den Mobilfunkdaten erkennbar, wenn auch nicht oder nur méBig in Abhéngigkeit von der
Verweildauer. Daher fokussieren wir uns in einem zweiten Schritt auf das reine Verhiltnis von
Distanz zu den Pendlerverflechtungen der Mobilfunkdaten.

Fiir eine tibersichtliche Darstellung werden fiinf Distanzklassen beginnend mit weniger als
10 km Luftlinienentfernung bis hin zu 40 km und mehr gebildet, wobei die maximale Entfernung
vom Wohn- zum Arbeitsort, entsprechend der Methodik der Pendlerrechnung, maximal 80 km
betragen darf. Die in die Distanzklassen unterteilten Zusammenhinge zwischen den iiberein-
stimmenden Pendlerverflechtungen aus den Mobilfunkdaten und der Pendlerrechnung werden
in Abb. [3.7] wiedergegeben. Wie auch in Abb. [3.2]sind die absoluten Zahlen der Pendlerstrome
der Mobilfunkdaten 2019 auf der y-Achse und die der Pendlerrechnung 2019 auf der x-Achse
abgetragen. Ebenfalls finden sich fiir jede Gegeniiberstellung die Korrelationskoeffizienten je
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Distanzklasse in der Darstellung.

Erginzend zur ersten Anniherung des Einflusses der Distanz auf die Mobilfunkdaten (vgl.
Abb. [3.0)) ergibt sich aus Abb. weiterhin, dass zwischen der Pendlerrechnung und den Mo-
bilfunkdaten in den ersten vier Distanzklassen bis zu 40 km, hier definiert und nachfolgend
bezeichnet als Kurzdistanzwege, ein sehr starker positiver Zusammenhang besteht. Dieser ist in
der kleinsten Distanzklasse am groften mit einem Pearson-Korrelationskoeffizient von 0,9 und
bei steigender Distanz tendenziell abnehmend und folglich in der letzten bzw. grofiten Distanz-
klasse (40 km und mehr) mit einem Korrelationskoeffizienten von nur noch 0,55 am geringsten.

Da die Zahlen der Pendlerrechnung von den Filterkriterien oder Distanzmaflen der Mobil-
funkdaten nicht beeinflusst werden, ergeben sich die Effekte nur aus den Mobilfunkdaten. Dar-
aus lasst sich ableiten, dass mit steigender Distanz die Bewegungsverflechtungen in den Mobil-
funkdaten mit denen der Pendlerrechnung weniger iibereinstimmen und die Distanz somit, wie
anhand der Abhingigkeit von der Verweildauer bereits angedeutet, einen negativen Einfluss auf
die Mobilfunkdaten zu haben scheint.

Pendlerstréme aus den Mobilfunkdaten im Verhaltnis zur
Pendlerrechnung nach Distanzklassen
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Abbildung 3.7: Korrelationsdiagramm der iibereinstimmenden Pendlerverflechtungen aus den
Mobilfunkdaten 2019 und der Pendlerrechnung 2019 unterteilt in fiinf Distanzklassen.
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Fiir das Erweiterungspotenzial der Pendlerrechnung durch Mobilfunkdaten kdnnen wir dar-
aus zudem schlussfolgern, dass eine Erweiterung mit Bewegungsverflechtungen und einer zu-
riickgelegten Distanz von bis zu 40 km (Kurzdistanzwege) aus den Mobilfunkdaten am geeig-
netsten sind, da diese die Pendlerverflechtungen aus der Pendlerrechnung am wahrscheinlichsten
wiedergeben konnen. Bei solchen Kurzdistanzwegen kann auf Pendlerverflechtungen geschlos-
sen werden, die von angrenzenden oder rdumlich nahe gelegenen Gemeinden zur Zielgemein-
de fithren. Besonders interessant wird diese Erkenntnis fiir eine Erweiterung der Pendlerrech-
nung mit der kleinrdumigen Zielorts-Bestimmung, kleinrdumigen Pendlerverflechtungen oder
auch die Angabe innergemeindlicher Berufspendler in Form einer experimentellen kleinrdumi-
gen Pendlerrechnung. Nehmen wir die Stadt Koln als Beispiel, so wiirden wir es schaffen mit
den Kurzdistanzwegen allein in der Stadt zu verleiben und damit rdumlich tiefere Betrachtungen
der innergemeindlichen Pendler durchfiihren zu kdnnen, sofern geeignete Daten vorlidgen. Den-
noch bleibt auch in diesem Fall das Problem bestehen, dass mit den Mobilfunkdaten die Anzahl
der mit der Pendlerrechnung iibereinstimmenden Pendlerstrome in allen Distanzklassen deutlich
unterschitzt wird (siehe x-y-Achse in Abb.[3.7).

Durch die Aufbereitungsart der Mobilfunkdaten, wie bspw. die Anwendung diverser Zeit-
und Personenfilter, ist ein spiirbarer Anteil an Bewegungsverflechtungen aus den Daten verloren
gegangen. Weiterhin wurde bereits beleuchtet, dass die Verweildauer oder die Distanz ebenfalls
einen Einfluss auf die in den Mobilfunkdaten befindlichen Bewegungsverflechtungen haben. In
einem letzten Schritt wollen wir diese sowie weitere mogliche Einfliisse auf die reinen gezéhlten
Mobilfunkaktivitdten bzw. -verflechtungen in einem Regressionsmodell quantifizieren.

Fiir die vorliegenden Mobilfunkdaten eignen sich sogenannte Zdhlmodelle zur Modellierung
von Zihldaten, wobei die Mobilfunkdaten die Anzahl der tidglichen, zielgerichteten Pendlerver-
flechtungen der einbezogenen Werktage eines dreimonatigen Zeitraums in 2019 wiedergeben.
Fiir die Modellierung von Zihldaten wird in der Regel die Poisson Regression herangezogen,
welche jedoch anfillig ist bei Verletzung der Annahme, dass der Erwartungswert und die Va-
rianz der Verteilung gleich A sind. Dabei beschreibt A die mittlere Anzahl der zu erwartenden
Ereignisse. Verletzen wir diese Annahme, kann dies, wie im vorliegenden Fall, zu einer Uberdi-
spersion fiihren. Eine Uberdispersion liegt vor, wenn die Varianz groBer als der Erwartungswert
istFE] Sie kann zur Uber- oder Unterschitzung der Standardfehler der Regressionskoeffizienten
fiihren und dadurch zu einer fehlerhaften Einschétzung der Signifikanz derselben (Hilbe, 2011,
Kap. 7). Um der vorliegenden Uberdispersion entgegenzuwirkenErI findet das dafiir empfohlene

3Eine Uberdispersion tritt unter anderem auf, wenn die Verteilungsannahme der Daten durch eine unbeobachtete
Heterogenitit in den Daten und dadurch die stochastische Unabhéngigkeit der Ereignisse verletzt wird. Dies tritt
bspw. bei geclusterten Daten auf (Hilbel 2011, Kap. 7).

' Der Dispersionsparameter betrigt im vorliegenden Fall 9,563.
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negative Binomiale Regressionsmodell VerwendungFZ] Dieses nimmt die unbeobachtete Hete-
rogenitit, durch welche die Uberdispersion entsteht, durch einen zusitzlichen Parameter auf (fiir
Details siehe [Hilbe, [2011, Kap. 8).

In der durchgefiihrten negativen Binomialen Regression stellen die gezidhlten Mobilfunkbe-
wegungen in Abhdngigkeit aller moglichen enthaltenen Einflussfaktoren in den Mobilfunkdaten
die zu interessierende GroBe dar. Als zu erkldrende Variablen flieBen die bereits diskutierte Ver-
weildauer (verweildauer), die Distanz vom Wohn- zum Arbeitsort (dist_mean) sowie die
bekannten Einwohnergrofienklassen als kategoriale Variable (c1ass2019...) im Vergleich
zum Referenzwert der ersten EinwohnergréBenklasse mit weniger als 50.000 Einwohnern ein.
Des Weiteren sind die moglichen Auswirkungen des Zielortes auf die Anzahl der Mobilfunk-
daten von Interesse, insbesondere ob Gitterzellen in der Gemeinde bzw. Stadt enthalten sind
(TypStadt mit MTC) oder ob eine Stadt ohne Gitterzellen vorliegt (TypStadt) im Ver-
gleich zum Referenzwert der Gemeinde mit unter 100.000 Einwohnern. Damit soll ermittelt
werden, ob einwohnerreichere Gemeinden oder Stidte mit mehr Bewegungsverflechtungen ein-
hergehen.

Trotz der geringen Anzahl an Kovariaten wurde eine Modellselektion mittels einer schritt-
weisen Variablenselektion unter Verwendung des Akaike-Informationskriteriums durchgefiihrt,
wobei die Auswahl des Modells unberiihrt blieb. Weiterhin deutet die Devianz des Modells auf
einen guten Modellfit im Vergleich zu einem alternativen Poisson Modell hinF_g]

Die resultierenden Koeffizientenschitzer des negativen Binomialen Modells sind in Tab.
dargestellt. Fiir die Interpretation der Einfliisse bzw. der geschitzten Effekte der Koeffizienten-
schitzer (B) auf die gezihlten Mobilfunkbewegungen werden erginzend die Exponenten der
Schitzer berechnet (exp(B)). Negative oder positive Auswirkungen gehen aus den Vorzeichen
der Koeffizientenschitzer hervor. Die numerischen Effekte entsprechen den berechneten Expo-
nenten unter der Voraussetzung, dass alle anderen Koeffizienten konstant gehalten werden.

Die Koeffizientenschitzer in Tab. [3.4 haben insgesamt einen signifikanten Einfluss auf die
gezihlten Mobilfunkdaten (siehe hierzu Pr(> |z|)) und demnach einen Einfluss auf die An-
zahl der mobilen Aktivititen. Betrachten wir die Koeffizientenschitzer einzeln, bestitigen sie
mitunter vorherige Erkenntnisse wie die negativen Einfliisse der Verweildauer und der Distanz
auf die Anzahl an mobilen Bewegungen. Die Anzahl der Mobilfunkverflechtungen sinkt erwar-
tungsgemil um den Faktor 0,988, wenn die Verweildauer um eine halbe Stunde steigt und die
ibrigen Variablen im Modell konstant gehalten werden. Steigt die durchschnittlich zuriickgeleg-
te Distanz um einen Kilometer, so sinkt die Anzahl der Mobilfunkverflechtungen um den Faktor

0,976. Diese beiden negativen Effekte haben, im Vergleich zu den anderen Koeffizientenschét-

32Vgl. fiir die praktische Umsetzung in R [Venables und Ripley| (2002} Kap. 7.4) und|Zeileis et al.{(2008).
37udem konnte die Uberdispersion von 9,563 auf 4,953 reduziert werden.
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zer, den geringsten zu erwartenden Einfluss auf die Mobilfunkdaten.

Anders verhilt es sich beim Zielort und der Einwohnergrofenklasse. Da diese beiden ka-
tegorialen Variablen mehrere Klassen oder Kategorien enthalten, wird im Folgenden jeweils
die erste Kategorie beider Variablen als Referenzwert genommen, woran sich die Effekte der
aufgelisteten Kategorien in Tab. 3.4 messen. Dabei stellen wir fest, dass Untersuchungsgebiete
bzw. Zielorte mit weiterer Unterteilung in Gitterzellen erwartungsgemiB knapp doppelt so viele
Mobilfunkverflechtungen aufweisen wie Gemeinden mit unter 100.000 Einwohnern, wobei die
tibrigen Variablen konstant gehalten werden (siehe Tab. [3.4] TypStadt mit MTC mit Fak-
tor 1,9). Damit iiben die Untersuchungsgebiete den groten Einfluss auf die gezdhlten mobilen
Aktivitéten aus. Diese Erkenntnisse werden auch in den Effekten der vier gelisteten Einwohner-
groBenklassen gefunden. Je grofler die Einwohnergrofenklasse im Vergleich zu Gemeinden mit
weniger als 50.000 Einwohnern ist, desto grofer wird der Faktor der jeweiligen Klasse, um den
die Anzahl der Mobilfunkverflechtungen erwartungsgemélf steigt. Auch hier gilt die Schlussfol-

gerung nur, wenn alle anderen Variablen im Modell konstant gehalten werden.

Tabelle 3.4: Geschitzte Koeffizienten des negativen Binomialen Modells zur Bestimmung von
Einflissen auf die gezéhlten Bewegungsverflechtungen in den Mobilfunkdaten.

Variable B exp(8) Std. Fehler z-Wert Pr(> |z|)
Intercept 2,824 16,846 0,006 511,76 0,000
verweildauer -0,012 0,988 0,0002 -60,37 0,000
TypStadt 0,368 1,445 0,005 76,48 0,000
TypStadt mit MTIC 0,640 1,897 0,007 98,11 0,000
class201950.000-<100.000 0,136 1,146 0,005 27,24 0,000
class2019100.000-<250.000 0,123 1,130 0,008 16,00 0,000
class2019250.000-<500.000 0,176 1,192 0,010 18,41 0,000
class2019500.000 und mehr 0,191 1,210 0,012 15,84 0,000
dist_mean -0,024 0,976 0,0002 -125,20 0,000

Zusammenfassend kann daraus abgeleitet werden, dass mehr mobile Bewegungsverflech-
tungen in einwohnerreichen Regionen provoziert werden und diese weiterhin mit einer kurzen
zuriickgelegten Distanz sowie kurzer Verweildauer einhergehen. Die letzte Aussage wirkt mog-
licherweise widerspriichlich zur Schlussfolgerung, dass langere Verweildauern geeigneter sind,
um Berufspendler abzubilden. Hier muss daher beriicksichtigt werden, dass in Tab. [3.4] nur die
Einfliisse auf die Anzahl der Mobilfunkverflechtungen der potenziellen Berufspendler und keine

Zusammenhénge mit der amtlichen Pendlerrechnung betrachtet werden.
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3.4.2 Diskussion moglicher Modifizierungsansiitze der Mobilfunkdatenaufberei-
tung

Die hier umgesetzten Datenaufbereitungsschritte und Definitionen sowie die daraus resultie-
renden Variablen in den Mobilfunkdaten haben malgebliche Einfliisse auf die Anzahl der
mobilen Aktivititen sowie auf die Zusammenhinge mit der amtlichen Pendlerrechnung. Die
hohen Korrelationen der iibereinstimmenden Pendlerstrome zwischen der Pendlerrechnung
und den Mobilfunkdaten unterstiitzen grundsétzlich die Annahme, dass Mobilfunkbewegungen
die amtlich ermittelten Pendlerverflechtungen teilweise gut abbilden und theoretisch auch
unterstiitzen konnten. Dennoch wird in allen Analysen und resultierenden Ergebnissen in Ab-
schn. [3.3] erkenntlich, dass die absoluten Pendlerverflechtungen auf Basis der Mobilfunkdaten
systematisch fehlgeschitzt werden. Letzteres wird vor allem durch den Zielkonflikt zwischen
ausschlieBlicher Extrahierung der Berufspendler und dem Informationsgehalt aller verfiigbaren
mobilen Bewegungsverflechtungen bedingt. Nachfolgend sollen daher Modifizierungsansatze
diskutiert werden, wie sowohl eine bessere Darstellung der Berufspendler als auch ein hoherer
Informationsgehalt in den Mobilfunkdaten aufgrund einer alternativen Datenaufbereitung er-
reicht werden konnten.

Aufgrund der Abhidngigkeit vom Datenanbieter im Rahmen der individuellen Mobilfunk-
datenaufbereitung bleiben nur wenige Spielrdiume, um die Datenaufbereitung optimal an die
Zielsetzung anzupassen. Dennoch kénnen anhand der ermittelten Einfliisse auf die Mobilfunk-
daten einige Treiber der Falscheinschitzung der potenziellen Pendlerverflechtungen in den
Mobilfunkdaten benannt werden.

Ein erstes zu modifizierendes Filterkriterium kann vor allem in der Erhohung der Ver-
weildauer mobiler Aktivititen am Zielort gesehen werden. Die hier eingefiihrte zweistiindige
Verweildauer fiihrt zu nicht gewiinschten Bewegungsverflechtungen, die nicht denen der Berufs-
pendler entsprechen (siehe hierzu Abschn. [3.3)). Die Wahl der Verweildauer ist jedoch abhingig
von der Fragestellung. Das bedeutet, dass Teilzeitbeschéftigte eine kiirzere Zeitdauer an ihrem
potenziellen Arbeitsort verweilen als Vollzeitbeschiftigte (siehe hierzu Abb. FEI Bei der
Zielsetzung dieser Arbeit wire eine Verweildauer von sechs Stunden aufwirts wahrscheinlich
zielfiihrender. Bei der Wahl einer hoheren Verweildauer muss allerdings darauf geachtet werden,
dass die Anzahl mobiler Aktivititen tendenziell abnehmen und damit die Anzahl an potenziellen
Berufspendlern geringer ausfallen wird als diejenigen der Pendlerrechnung und folglich zum
oben beschriebenen Zielkonflikt zwischen Genauigkeit und Informationsverlust fiihrt (vgl. Tab.
Abb. [3.6). Im vorliegenden Datensatz wiirde eine Erhéhung der Verweildauer zu einem ex-

tremen Informationsverlust fithren, welcher jedoch teilweise abgefangen werden kénnte, wenn

3*Je nach Fragestellung kann es daher notwendig sein, mehrere Mobilfunkdatensitze zu verwenden.
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der Eintritt der gruppierten Mobilfunkaktivititen in die Zielgemeinde vor 9 Uhr aufgehoben
wird.

Fiir die Unterscheidung zwischen Bewegungsverflechtungen durch Freizeitaktivititen oder
durch Berufstitigkeit ist vor allem der Eintrittszeitpunkt in einen Zielort in den Daten zustindig.
Problematisch ist der daraus resultierende Ausschluss von Beschiftigten im Schichtdienst o0.4.
durch die bedingte Eintrittszeit. Wird die Verweildauer entsprechend erhoht und gleichzeitig
der Eintrittszeitpunkt in eine Zielgemeinde entfernt, wird potenziell der Informationsgehalt in
den Mobilfunkdaten gesteigert und vorwiegend mehr Berufspendler in den Daten wiedergege-
ben. Hierbei sollte beachtet werden, dass das erste und letzte Signal des Tages eines mobilen
Endgerites wieder zwingend in derselben Gemeinde erfasst werden muss. Dies ist bei allen
Personenkategorien in den vorliegenden Mobilfunkdaten, mit Ausnahme der Tagespendler,
nicht zwangsldufig der Fall.

Dennoch bleibt es aufgrund des 24-Stunden-Auswertungszeitraums weiterhin schwierig
bspw. Beschiftigte im Nachtdienst zu filtern, solange ihr letztes Signal des Tages nicht am
Wohnort registriert wird. Letzten Endes ist eine Abwédgung zwischen der detailgetreuen Abbil-
dung der Berufspendler oder anderer Zielgruppen und der Anzahl mobiler Aktivititen nicht zu
vermeiden.

Weiterhin resultieren die Uber- und Unterschiitzungen der Pendlerstrome in den Mobilfunk-
daten aus der angewandten Extrapolationsmethodik des Datenanbieters. Eine Extrapolation
ist grundsitzlich erforderlich, da der Mobilfunkanbieter Deutsche Telekom ca. ein Drittel des
deutschen Mobilfunkmarktes umfasst und damit auch nur ca. 30% aller deutschen Mobil-
funkkundinnen und -kunden abbilden kannE] Fiir reprisentative Aussagen basierend auf allen
Mobilfunkkundinnen und -kunden miissen die resultierenden Mobilfunkdaten entsprechend
korrigiert werden. Hierbei erfolgt die Extrapolation auf die Gesamtzahl aller aktiven Mobil-
funkgerite sowie einer anschlieSenden Hochrechnung auf die Gesamtbevolkerung und ignoriert
dabei eine darauffolgende Einteilung der Mobilfunkdaten in verschiedene Sub- bzw. Zielgrup-
pen, wie bspw. die Berufspendler. Folglich kommt es zur Unter- oder auch Uberschitzung
dieser Zielgruppen, da die Extrapolation die Mobilfunkdaten auf die Grundgesamtheit zwar
angleicht bzw. korrigiert, dabei aber eine Korrektur der Daten nach der jeweiligen Zielgruppe
auler Acht lasst, wie die Anzahl der Pendlerverflechtungen der Berufspendler in den vorlie-
genden Mobilfunkdaten demonstrieren. Demzufolge wiirden nach Zielgruppen extrapolierte
Werte zu weniger starken Verzerrungen fithren, da diese durch die Kalibrierung auf Ebene der

Subgruppen zielorientierter korrigiert werden wiirden, weshalb eine Extrapolation nach den

¥Siehe hierzu Bundesnetzagentur: https://www.bundesnetzagentur.de/DE/Sachgebiete/
Telekommunikation/Unternehmen_Institutionen/Marktbeobachtung/Deutschland/
Mobilfunkteilnehmer/Mobilfunkteilnehmer_node.htmll
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gewiinschten Subgruppen vorzuziehen ist.

Fiir die effektivere Filterung der Zielgruppen ist weiterhin eine geografische Selektion
der Mobilfunkbewegungen anhand von bspw. Gewerbeparks, Bildungseinrichtungen etc. zu
priifen. Dadurch bestiinde die Moglichkeit, Bewegungsverflechtungen konkret den Zielorten
zuzuordnen und wirksamer von anderen Bewegungsverflechtungen abzugrenzen. Mit dem
verfiigbaren Mischraster ist dies nicht zu bewerkstelligen, da die Gitterzellen aufgrund ihrer
unterschiedlichen Grofie diverse Gebdaude und damit Personengruppen in den Mobilfunkdaten
einfangen. Hierfiir bedarf es zudem geeigneter georeferenzierter Daten zu allen Arbeitgebern,
Bildungseinrichtungen etc.

Ebenfalls wurden Uberlegungen angestellt, um anhand soziodemografischer Merkmale
der Mobilfunkkundinnen und -kunden bestimmte Bevolkerungsgruppen zu extrahieren. Bei-
spielsweise konnten anhand der Altersgruppe Bildungspendler von Berufspendlern an Schulen,
Universitiaten oder anderen Bildungseinrichtungen separiert werden. Da die soziodemogra-
fischen Merkmale der Mobilfunkanbieter jedoch nur von Vertragskundinnen und -kunden
stammen und diese — je nach Anbieter — stark unterschiedliche Kundenstrukturen aufwei-
sen, ist von einer Nutzung dieser zur Filterung bestimmter Bevolkerungsgruppen abzusehen.
Resultierende Ergebnisse wiirden aufgrund der nicht zu korrigierenden Verzerrungen in den
Merkmalsausprigungen zu verfédlschten Aussagen fithren (siehe hierzu Statistisches Bundesamt,
2021e).

Grundsitzlich ist es zudem ratsam einen ldngeren Auswertungszeitraum zu betrachten als
— wie im vorliegenden Fall — drei Monate im Spitsommer/Herbst 2019. Der Wochentag und
die Ferienzeiten sind weitere Kriterien, die das Bewegungsverhalten und damit die Anzahl der
Bewegungsverflechtungen in den Mobilfunkdaten und die Ubereinstimmung mit der Pendler-
rechnung beeinflussen. Durch die Exklusion der Schulferien und Feiertage blieben von iiber 90
Auswertungstagen nur 35 Werktage erhalten. Dies konnte zur Identifizierung von regelmifligen
Pendlerverflechtungen zu wenig sein.

Generell ist eine Nachverfolgung von Bewegungsverflechtungen iiber 24 Stunden hin-
aus zu bevorzugen, die jedoch aufgrund von Datenschutzbestimmungen beziiglich des An-
onymisierungsverfahrens des Mobilfunkanbieters aktuell nicht verfiigbar ist (siehe hierzu
Bundesbeauftragte fiir den Datenschutz und die Informationsfreiheit, 2017). Die meisten Modi-
fizierungsansitze zur Korrektur von Unschéirfe bleiben jedoch methodischer Art, auf die nur

der Datenanbieter Einfluss hat.

38 Als Unschiirfen werden hier Umgangsformen des Datenanbieters mit ungeeigneten Gegebenheiten in den Mobil-
funkdaten verstanden. Darunter fallen Situationen wie das Vorhandensein gemeindeiibergreifender Mobilfunkzellen
und die Zuordnung mobiler Aktivititen in eine Gemeinde oder der Umgang mit fehlenden Signalen, wenn bspw. das
Mobiltelefon bereits im Untersuchungsgebiet ausgeschaltet wurde und kein letztes Signal in der Endgemeinde mehr
erzeugt bzw. registriert wird.
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3.5 Fazit und Schlussfolgerung

Im Rahmen des Projekts Pendler Mobil wurden in Kooperation mit IT_.NRW Analysen zur Be-
volkerungsmobilitidt in NRW auf Basis von Mobilfunkdaten aus dem Netz der Deutschen Te-
lekom durchgefiihrt. Das Ziel des Projekts war es, Bereiche zu identifizieren, in denen Mobil-
funkdaten zu einer Ergédnzung der bisherigen Pendlerrechnung beitragen kdnnen. Die starken
Zusammenhidnge zwischen den Mobilfunkdaten und der amtlichen Pendlerrechnung am Bei-
spiel von NRW machen deutlich, dass Mobilfunkdaten im Allgemeinen grundsitzlich das Po-
tenzial haben die amtliche Pendlerrechnung zu unterstiitzen bzw. zu ergénzen. Besonders eine
mogliche Erweiterung durch die kleinrdumige Zielorts-Bestimmung, d.h. eine Lokalisierung der
am stirksten frequentierten Arbeitsgebiete unter Verwendung der Mobilfunkdaten, bringt einen
praktischen Mehrwert fiir die Optimierung der Infrastruktur oder die Bestimmung von funktio-
nalen Rdumen und daraus resultierende Standortentscheidungen von Arbeitgebern. Insgesamt
offenbaren sich jedoch noch deutliche Unterschiede zwischen der Anzahl der Pendlerstrome
aus den vorliegenden Mobilfunkdaten sowie einer flichendeckenden Wiedergabe dieser und der
Pendlerrechnung von IT.NRW, die sich besonders auf regionaler Ebene stark auswirken.

Mogliche Griinde fiir die Uber- oder Unterschiitzungen der Pendlerverflechtungen liegen un-
ter anderem in den Filterkriterien und Aufbereitungsprozessen der Mobilfunkdaten. Besonders
die zweistiindige Verweildauer erscheint zu kurz, um nur Berufspendler aus den Mobilfunkdaten
zu extrahieren. Hierbei wird ein Zielkonflikt zwischen der Genauigkeit der Abgrenzung von Be-
wegungsverflechtungen bestimmter Zielgruppen und dem Informationsgehalt in den Mobilfunk-
daten provoziert. Die Anzahl mobiler Aktivititen nach Zielgruppen ist hierbei ein entscheiden-
der Faktor fiir die Bestimmung der Pendlerverflechtungen. Durch die umgesetzte Extrapolation
der Mobilfunkdatenstrome auf die Gesamtbevolkerung durch den Datenanbieter entsteht eine
Unter- oder auch Uberschitzung der Berufspendlerstrome im Vergleich zur Pendlerrechnung,
da eine Kalibrierung der Verzerrungen nach Subgruppen nicht stattfindet. Dies schlégt sich in
der Summe aller Mobilfunkbewegungen im Vergleich zur Pendlerrechnung nieder und folglich
in einer nicht plausiblen Abbildung der Pendlerverflechtungen. Von einer zeitlich schnelleren
Abbildung von Pendlerstromen oder einer zeitnahen fachlichen Unterstiitzung der Pendlerrech-
nung mittels Mobilfunkdaten in Form einer experimentellen Pendlerrechnung muss aufgrund
der noch deutlichen Anderungs- bzw. Verbesserungsbedarfe der vorliegenden Mobilfunkdaten
aktuell abgesehen werden.

Mogliche Losungsansitze fiir eine Verbesserung der Ergebnisse oder auch zielfithrendere Re-
sultate finden sich einerseits in einer Neuformulierung der Filterkriterien oder auch in der Ein-
bindung einer geografischen Selektion zur Extraktion bestimmter Zielgruppen. Weiterhin bedarf

es einer methodischen Anderung bzw. Weiterentwicklung der Extrapolation nach Subgruppen,
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welche entsprechend eine Kalibrierung der Werte in den Mobilfunkdaten nach ausgewéhlten
Zielgruppen durchfiihrt. Hierdurch wiirden die Fehlschitzungen der Pendlerstrome deutlich mi-
nimiert werden. Jedoch sind diese Anderungsbedarfe weiterhin als schwierig umsetzbar anzuse-
hen, solange die Datenaufbereitungsprozesse allein vom Datenanbieter durchgefiihrt werden und
wichtige Methoden und Prozessierungsschritte aufgrund von Geschiftsgeheimnissen bzw. Da-
tenschutzgriinden nicht offengelegt werden konnen. Durch die externe Datenaufbereitung blei-
ben auBlerdem die Transparenz sowie die Qualititseinschiatzung der Mobilfunkdaten wie auch
der Ergebnisse nicht unberiihrt.

Dennoch ergeben sich aus den kleinrdumigen Zielorts-Bestimmungen vielversprechende An-
kniipfungsmoglichkeiten fiir eine experimentelle kleinriumige Pendlerrechnung bspw. in Form
eines Indikators, welcher auf kleinrdumige Arbeitsmarktregionen hinweist. Ebenso lassen sich
aus den obigen Analysen interessante Ankniipfungspunkte zu einer weiterfithrenden Untersu-
chung einer moglichen Darstellung der Bildungspendler und der innergemeindlichen Pendler
auf Ebene der Gitterzellen finden, welche in weiteren Machbarkeitsstudien ndher betrachtet wer-
den konnten.

Letztlich bezieht sich dieser Artikel nur auf die klassische Form des Pendlerverhaltens, das
tagliche Pendeln vom Arbeits- zum Wohnort. Weitere Formen des Pendlerverhaltens sollten
in weiteren Forschungsarbeiten fokussierter betrachtet und miteinbezogen werden, wie bspw.
die zunehmende Bedeutung der Fern- oder Wochenendpendler (Piitz, 2015), die bislang in der
amtlichen Pendlerrechnung weniger beriicksichtigt werden. Diese konnen anhand geeigneter
Mobilfunkdaten mit modifizierten Definitionen und Datenaufbereitungsmechanismen ggf. her-
ausgearbeitet und fiir zusétzliche Erweiterungsmoglichkeiten in der amtlichen Pendlerrechnung
genutzt werden.

Weitere fachiibergreifende Forschungsarbeiten konnten, neben den zuvor beschriebenen me-
thodischen Erweiterungen, eine Verkniipfung von mobilen Bewegungsverflechtungen der po-
tenziellen Berufspendler mit weiteren soziookonomischen Aspekten zum Gegenstand haben.
Bspw. konnten durch eine Betrachtung des Einkommens oder der beruflichen Qualifikation wei-
tere Fragestellungen zum Pendlerverhalten und ihren Ursachen untersucht werden. Zusitzlich
ist eine Erweiterung der kleinrdumigen Zielorts-Bestimmung zu einem Indikator fiir die wirt-
schaftliche Aktivitit der identifizierten kleinrdumigen Arbeitsregionen, wie in |Arhipova et al.
(2020), mitzudenken. Fiir die Erstellung eines solchen Indikators bedarf es weiterer Informatio-
nen zum touristischen Verhalten oder der Wohnbevolkerung, die mitunter auch aus geeigneten
Mobilfunkdatensidtzen gewonnen werden kdnnen.

Zuletzt muss betont werden, dass diese Auswertungen nur anhand eines Bundeslandes geta-
tigt wurden. Bundesweite Aussagen zu Pendlerverflechtungen erdffnen moglicherweise weitere

bis dahin nicht bekannte Beurteilungen der Mobilfunkdaten. Als langfristiges Ziel wird daher
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eine Priifung bundesweiter Erweiterungsmoglichkeiten der amtlichen Pendlerrechnung mit neu
aufbereiteten Mobilfunkdaten auf Basis der hier angefithrten Modifizierungsansitze angeregt.
Fiir eine bundesweite Reprisentativitdt und demnach Vervollstindigung der Daten werden mog-
lichst Daten aller drei Mobilfunkanbieter in Deutschland benétigt, um so auch Fehleinschit-
zungen durch die Extrapolationsverfahren zu vermeiden, die durch die Nutzung von Mobil-
funkdaten nur eines Netzanbieters entstehen. Die hier vorgestellten Analysen sind demnach ein
weiterer Schritt zur Integrierung alternativer Datenquellen in die amtliche Statistik, jedoch be-
darf es weiterfiihrender Arbeiten, um letztendlich den Ubergang von einer experimentellen hin
zu einer amtlichen Statistik zu erreichen. Hierfiir ist ein nachhaltiger Zugang zu Mobilfunkda-
ten unerldsslich. Aufgrund einer fehlenden gesetzlichen Grundlage betreffend den Zugang zu
Mobilfunkdaten fiir Eignungspriifungen der amtlichen Statistik ist dies jedoch aktuell nicht um-

setzbar.
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Estimating regional unemployment
with mobile network data for
Functional Urban Areas in Germany

4.1 Introduction

Since jobs are predominantly located in cities, more people move to the cities. For example, the
continuous growth of cities is creating shortages on the German housing and real estate markets
(Mobert,, 2018). Most large cities have higher population growth rates than the national average
(see e.g., an interactive map of the Federal Institute for Research on Building, Urban Affairs
and Spatial Development (BBSR|[2017)). Due to urban labour migration, the number of people
living in cities is steadily increasing nationwide. As Buch et al. (2014)) showed, smaller cities
recorded less net immigration than large cities, which is caused by the attractiveness of larger
cities and the advantages of living in them. These are better infrastructure, more education
and job opportunities, an extensive cultural infrastructure, and other location-specific amenities
(Buch et al., 2014} Gansl, 2017).

In contrast to this trend, unemployment rates in Germany are higher in the cities compared
to its surroundings. The unemployment rate is one of the most important economic indica-
tors. Unemployment has far-reaching indirect effects on the respective region: It favours the
decline of wage levels, educational activities within companies, population mobility, life and
health satisfaction, intelligence, and school performance, as well as rising right-wing extremism
(Grozinger, 2009). The persistence of spatial disparities in unemployment in an economy is also
shown by [Elhorst (2003)). He points out that regional unemployment is influenced by labour sup-

ply (affected by changes in the labour force, such as migration and commuting), labour demand,
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and wage-setting factors. Kosfeld und Dreger| (2006) conduct a spatial analysis of the German
regional labour market, showing that strong spatial dependencies can distort the relationship
between employment and unemployment. Also |Patuelli et al.| (2011)) include spatial linkages
to effectively predict regional economic variables and to uncover spatial patterns. Particularly,
there are strong relationships of dependence between cities and their surrounding areas. Iden-
tifying the cities as job magnets and finding high unemployment rates at the same time seems
contradictory. According to |Grozinger| (2018)), this phenomenon is a ’false’ effect and can be
explained by the common definition of unemployment. Traditional unemployment rates are
defined by the International Labour Organization (ILO) as the number of unemployed persons
counted at their place of residence divided by the total number of persons in the labour force
who are resident in the target area. This definition includes only the place of residence as a focal
point for calculating these rates. In contrast to traditional unemployment rates, an alternative
definition using the workplace as a focal point enables other insightful interpretation possibil-
ities. Following |Grozinger| (2018)), this alternative definition puts the resident unemployed of
an area in relation to the labour force of the same area counted at the workplace. The alterna-
tive unemployment rate include commuters at their workplace and thus reflect the difference in
the supply of jobs. This definition provides valuable information on missing workplaces in re-
gional areas and support policy decisions in urban planning. Thereby, policymakers can identify
regions where it might be useful to promote the settlement of companies to lower their unem-
ployment rate and shorten commuter movements. For cities, lower alternative unemployment
rates are assumed compared to the traditional definition. Low alternative unemployment rates
contribute to the attractiveness of cities and the moving and commuting behaviour towards ur-
ban areas. (Grozinger (2018)) investigates this difference, among others, for regional areas in the
German federal states Bavaria and Schleswig-Holstein. Furthermore, the comparison of both
rates also provides valuable information on commuting behaviour in regional areas.

For analysing unemployment rates in the context of commuter behaviour, we look at the
regional level of Functional Urban Areas (FUAs). For member countries of the Organisation
for Economic Co-operation and Development (OECD), FUAs have been created as harmonised
geometries describing urban areas (Dijkstra und Poelman, [2011)). These regional areas are com-
posed of city cores and their commuting zones. In this application, we use the FUAs in particular
to include commuters and commuter areas to a greater extent. Hence, we are interested in con-
sidering only the city core and commuter zone separately, which is a spatial level underneath
the FUA. We refer to our regional target level in the following as the FUA sublevel. This spatial
level is particularly suitable for comparing the two unemployment rates described above, which
differ in the spatial reference of the working population. Since this regional level is available

for all OECD countries, our comparison of unemployment rates is transferable to other OECD
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countries and does not represent a purely German phenomenon. Furthermore, due to data avail-
ability, we only consider Germany and particularly the federal state of North Rhine-Westphalia
(NRW) which is the federal state with the highest number of commuters in Germany (Bunde-
sagentur fiir Arbeit, 2022b)).

To estimate unemployment rates, our primary data source is the European Union Labour
Force Survey (LFS). The LFS enables the estimation of both unemployment rates. The survey
is designed on the governmental regions level, which is a higher regional level than the FUA
sublevel (Eurostat, 2019b). According to the Nomenclature of Territorial Units for Statistics
(NUTS) of the European Union, the German governmental region correspond to the NUTS 2-
level and the districts to the NUTS 3-level. The FUA sublevel can be composed from the NUTS
3-level. Estimates on the spatial fine FUA sublevel that are only based on survey data (direct
estimates) are likely to have large variances due to relatively small sample sizes. To increase the
accuracy of the direct estimates on lower spatial levels, small area estimation (SAE) methods can
be used (see e.g., Rao und Molinal 2015} [Tzavidis et al., 2018). SAE methods generally com-
bine survey data with other data sources. For example, |Costa et al.|(2006), [Pereira et al.[(2011)),
and [Martini und Lorigal (2017) estimate unemployment rates using SAE methods by using ad-
ministrative data as auxiliary information. Molina und Strzalkowska-Kominiak! (2020) discuss
different types of SAE estimators to calculate the percentage of people in the labour force for
Swiss communes out of the LFS. They use administrative data that are provided at unit-level as
auxiliary information. Similarly, [Marino et al.| (2019) propose semi-parametric empirical best
prediction for unemployment rates that requires unit-level information. For many research ques-
tions, appropriate register or administrative data is not available. In particular, unit-level data
is strictly protected. Furthermore, aggregated data is often not available at spatial finer resolu-
tions, so that information at the target level is missing. One possibility is to use alternative data
sources as covariates. [Toole et al.| (2015) and |Steele et al.|(2017) propose the usage of passively
collected mobile phone data as auxiliary information, as they have a finer spatial resolution, high
timeliness, and are available in real time. Basically, mobile network data can serve as a basis for
producing statistics with a very high level of spatial, temporal and population coverage. For ex-
ample, |Steele et al.|(2017) use Call Detail Records (CDRs) from the mobile network and remote
sensing data for estimating poverty indices in developing countries. [Toole et al.|(2015]) estimate
changes in unemployment rates after shocks in the economy in case of mass layoffs at a plant
by using mobile phone data. Moreover, Marchetti et al.| (2015) have investigated solutions for a
broad range of applications in using new digital data. They suggest three ways to use new digital
data together with SAE techniques and show the potential of these data sources to mirror aspects
of well-being and other socio-economic phenomena.

Our analyses are based on dynamic mobile network data, which is more widely available and
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has more information content than mobile phone data. This data source validly reflects actual
commuting behaviour as well as daytime and residential population, which is important for pro-
viding auxiliary information. Since commuters and daytime population affect unemployment
rates, the usefulness of these covariates for estimating the traditional and alternative unemploy-
ment rates becomes apparent. Our application combines mobile network data with data from
the LFS to improve the estimation of both unemployment rates on the FUA sublevel. The aim
is to compare both definitions of unemployment rates at the level of interest, thus highlighting
the influence of commuters. As sample sizes are small at the FUA sublevel SAE methods are
needed. From a methodological perspective, we consider the Fay-Herriot (FH) model (Fay und
Herriot, [1979) using mobile network data as auxiliary information. The inverse sine transfor-
mation of the dependent variable is used frequently in literature to estimate proportions when
applying the FH model (Casas-Cordero et al.,|2016; Burgard et al.l 2016} |Schmid et al., [2017)).
The transformation offers the advantage of stabilization of the sampling variances and helps
to approximate better the normality assumptions of the model. |Casas-Cordero et al.| (2016),
Burgard et al.| (2016), and |Schmid et al.| (2017)) apply a naive back-transformation to obtain FH
estimates and their confidence intervals on the original scale. In contrast, we use a bias corrected
back-transformation following |[Sugasawa und Kubokawa| (2017)) while using as well the inverse
sine transformation. To measure the uncertainty of these specific FH estimates, we propose a
parametric bootstrap procedure orientated on |(Gonzalez-Manteiga et al.| (2008) to receive not
only confidence intervals but also estimates for the mean squared error (MSE). The methodol-
ogy is validated with official rates based on the Urban Audit. In a model-based simulation study,
we show the benefit of a bias corrected back-transformation compared to a naive one.

The paper is structured as follows: Section[.2]defines both types of unemployment rates and
explains how they deal differently with commuters. Subsequently, this section introduces the
data sources for constructing these indicators. Section§.3]describes the statistical methodology.
The SAE methods and the corresponding MSE estimation is applied in Section f.4] to estimate
both unemployment rates for the German federal state NRW on FUA sublevel. Section {.3|
investigates the methodology on German data for estimating the traditional unemployment rates
and compares the results with official data. Furthermore, in Section {.6] we conduct a model-
based simulation study to assess the quality of the proposed estimator. Section discusses

further research potential.

4.2 Data sources and definitions for regional unemployment rates

In this section, we first introduce the two definitions of unemployment rates each dealing dif-

ferently with commuters as well as our regional target level: the FUA sublevel (Section [4.2.T)).
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Subsequently, our two data sources are described: the LFS data (Section 4.2.2)) and mobile net-
work data (Section d.2.3).
4.2.1 Traditional and alternative definition of unemployment rates

The unemployment rate according to the definition of the ILO provides an international com-
parable indicator (ILO, [2018)). Following the ILO-definition, the traditional unemployment rate
Our, i for regional area i is given by

NLunempl. (residence)

Our, i = 4.1

Ni unempl. (residence) + Ni.empl. (residence)
This unemployment rate is defined by the number of unemployed persons living in area @
(Ni unempl. (residence)) divided by the labour force of area i. The labour force is composed
of the number of unemployed and employed persons living in area ¢ (N; unempl. (residence) +
N empl. (residence)). For traditional unemployment rates, the focal point for counting employed
and unemployed persons is their place of residence, where persons aged 15 to 74 are considered
in the ILO-definition (ILO, 2018 Eurostat, 2018a)). Please note that for reasons of comparability
with German official statistics, we use the age range of 15-64 years throughout the analysis.
In contrast to the traditional definition, the second definition proposed by |Grozinger| (2018))
uses the workplace as a focal point and thus counts employed persons at the area ¢ where their
workplace is located. Since unemployed persons have no place of work, they count at area @

where they live. The definition changes to

Ni,unempl. (residence)

Our,,i = 4.2)

N 3,unempl. (residence) +N 3,empl. (workplace) .
We refer to 0ur,,; as alternative unemployment rate for area 7. It is composed by the num-
ber of unemployed persons (N; unempl. (residence)) divided by the labour force aged 15 to 64
(N; unempl. (residence) + Niempl. (workplace)). Comparing alternative unemployment rates to tra-
ditional ones, the denominator changes as employed persons count in the area ¢ where they
work. Opverall, both unemployment rates treat commuters differently. If commuting is not
exactly balanced, the two unemployment rates differ, and this difference reveals the influence of
commuters. If the traditional unemployment rate in area ¢ (6, ;) is higher than the alternative
one (fur,,i), there is a stronger commuter movement from other areas to area 4 than the other
way around which is assumed for larger cities.

We focus on the alternative definition of unemployment rates as defined in Equation [4.2]

However, there are other alternative definitions such as those of the Federal Labour Office
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in Germany (Bundesagentur fir Arbeit, 2022a) or the U.S. Bureau of Labor Statistics (U.S.
Bureau of Labor Statistics, [2021]), which take into account a more socio-political perspective
and the relative underutilisation of the labour supply. In contrast to the alternative definition
according to |Grozinger (2018)) used here, the labour force remains the same as in the traditional
unemployment rate, while the numerator changes.

In this study, the geographical target level for investigating unemployment rates is the FUA
sublevel which is particularly suitable to illustrate the difference in both definitions of unem-
ployment rates caused by commuter flows. To the best of our knowledge, the FUA sublevel
is the only OECD harmonised geometry that allows a distinction between city cores and their
commuter zones. City cores are urban centres with at least 50 000 inhabitants. The commuting
zone contains the surrounding travel-to-work areas of the city core where at least 15% of their
employed residents are working in the respective city core (Eurostat, 2018b)). Please note that
the FUA sublevel as well as the FUA do not cover the whole territory of a country. Germany
has in total 208 units, which are relevant for determining FUAs. These are composed of 125
city cores and 83 commuting zones. Since some commuting zones can be assigned to several

city cores, there are fewer commuting zones than city cores.

4.2.2 Labour Force Survey

The LFS (Eurostat, [2019b) enables the estimation of the traditional and alternative unemploy-
ment rates introduced in Section [£.2.1] It is a household survey conducted in 35 countries in-
cluding all 27 EU member states and the United Kingdom, which provides information about
the labour market participation. In Germany, the LFS is part of the German Microcensus, which
is a one-percent sample of the population and collected annually. All inhabitants who have
their main or secondary residence in Germany and live in private or collective households are
included. The sampling design corresponds to a stratified single-stage cluster sample, where
neighbouring buildings are sampled and all households and persons within this cluster are sur-
veyed. The sample districts are stratified according to region and size of the buildings (Eurostat,
2019c). In the used LFS data, regional disaggregation is carried out using the EU-harmonised
NUTS classification (Eurostat, |2018c)). In Germany, the NUTS 1-level corresponds to the 16
federal states, the NUTS 2-level to 38 governmental regions, and the NUTS 3-level to the 401
administrative districts (European Parliament and Council, 2003). Traditional unemployment
rates using LFS data are published on the 38 governmental regions level (NUTS 2-level). How-
ever, our target level is the smaller FUA sublevel which can be composed from the NUTS 3-level
in Germany. As all LFS observations contain information about the NUTS 3-level and even finer,

we can use the individual information of the LFS participants to match a) the place of residence
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and b) the place of work to the corresponding FUA sublevel.

In addition to the FUA sublevel, there are other possible spatial levels that are suitable to ex-
amine unemployment rates. The so-called Labour Market Areas (LMAs) are functional spatial
areas that capture regional labour market structures based on commuting flows (Franconi et al.,
2017). In principle, both territorial structures pursue the same goal. Nevertheless, there are
practical reasons and advantages to prefer the FUA sublevel in the context of this work: First,
the LM As are compiled from commuter statistics using a specially developed algorithm. In con-
trast, FUAs are based on territorial structure, are already harmonised, and comparable across
countries. Second, the separation of the city cores and commuter zones is an advantage of FUAs
versus LMAs, which is fundamental for our analysis. Third, Germany provides indicators for
the Urban Audit, which is an official statistic and publishes labour market indicators, including
traditional unemployment rates, at the level of the entire FUA (one level above our target level)
which we can use for external validation. All in all, the FUAs are more suitable for our analyses
than the LMAs, since they fit better to the research question and are easier to handle.

In this work, we consider the year 2016 with an overall sample size of 369 986 observations
in the LFS. Since the FUA sublevel does not cover the whole territory, the sample size decreases
to 271 587 observations. Due to known gender differences in employment, the following anal-
yses are carried out separately by sex. Men work more often full-time, while the proportion
of women employed part-time has increased in recent years, so that overall fewer women than
men are unemployed (Klammer und Menke, 2020; Statistisches Bundesamt, 2021d). Due to
the still existing classical gender role model, women commute fewer and shorter distances than
men. These differences in behaviour justify why it is meaningful to examine unemployment
separately by sex (Augustijn, 2018). Table i.1|represents the sample sizes in the LFS based on
the published NUTS 2-level and on the FUA sublevel by sex. It can be seen that the sample sizes
are smaller in case of the FUA sublevel. On average, the sample sizes decrease by a factor of
7.3. Since the LFS was designed to produce reliable estimates on NUTS 2-level, the challenge
of this work is to estimate reliable unemployment rates on the smaller FUA sublevel. Even if
the sample sizes for FUA sublevel appear to be rather high, with a median of 368 and 421 for
women and men, respectively, results in Section f.4]show that the coefficient of variation (CV)
of the direct estimates often exceeds the threshold of 20% which specifies reliable estimates at
Eurostat (Eurostatl, [2019al). SAE methods are discussed to obtain more reliable model-based
estimates on the FUA sublevel. Since SAE methods take advantage of auxiliary variables from

other data sources the auxiliary information used here is described in more detail in the next

Section £.2.3
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Table 4.1: Distribution of sample sizes in the LFS on NUTS 2-level and FUA sublevel in Ger-
many by sex.

Sex Min. 1stQu. Median Mean 3rd Qu. Max.

NUTS 2-level Female 1162 2916 4104 4623 5521 10684
Male 1318 3304 4565 5114 6108 11675
FUA sublevel Female 100 216 368 635 646 7973
Male 97 244 421 702 749 8559

4.2.3 Mobile network data

To estimate unemployment rates on FUA sublevel using SAE methods, we take advantage of
suitable auxiliary information. Many SAE applications are based on register data as a second
data source. These data sources are not timely or are aggregated to higher (regional) levels. Al-
ternative data sources have the potential to overcome these disadvantages. For example, [Toole
et al.| (2015) or Steele et al.| (2017)) have used mobile phone data for SAE. Mobile network data
are explored to estimate daytime population, commuter patterns or tourism behaviour (see e.g.,
De Meersman et al.,[2016}|Galiana et al., 2018)). Mobile network data represent mobile activities
or signals from the mobile network of the respective mobile network operator. A mobile activity
is defined as an event caused by a length of stay in a specific geometry without movement (also
known as dwell time). Signalling data are produced automatically, regularly and only register
the location of the cell tower to which a mobile device is connected at a specific time. Therefore,
they are collected as a by-product and tend to be less costly compared to official survey data.
The major advantage of these data sources are their real-time availability, high temporal actual-
ity, nationwide availability, and their finer spatial resolution. Mobile activities can be obtained
at the spatial resolution of cities, communities or grid cells, so that a simple assignment to other
spatial levels such as the FUA sublevel is possible. This spatial flexibility and high resolution are
not feasible with register or administrative data. In many countries, like Germany, register data
are strictly protected and thus not available at high resolution or on specific regional levels. In
addition, mobile network data are dynamic, so that the movement of activities can be observed
over the course of the day as well as daily, during a week or a month. Previous analyses in
Germany have shown that mobile network data correlate strong with register-based census data
like population figures and with the population mobility, more precisely commuter movements
(Hadam, 2018, 2021). This is, among other things, due to the high penetration rate of mobile de-
vices in the German population (Statistisches Bundesamt, [2022a)). Accordingly, mobile network
data provide a reliable picture of the real physical locations of the German daytime and night-

time population or with other words the resident and working population compared to official
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statistics with a fixed reporting date. Since our aim is to estimate an alternative unemployment
rate accounting for commuters mobile network data reflecting resident and working population
are especially suitable auxiliary information (cf. [Hadam| (2021)).

In Germany, there are three mobile network operators: Deutsche Telekom, Vodafone, and
Telefonica Deutschland, with a respective market share of one-third each. The data records
available to Destatis and used for this work contain mobile activities of Deutsche Telekom cus-
tomers. In compliance with data protection rules, the mobile activities are anonymised and
aggregated. Regionally fluctuating market shares of each mobile network operator are adjusted
regionally as part of the extrapolation procedure at the respective operator. Thus, the estimated
local market shares of each operator are used as weights to adjust the mobile network data.
The data records include contract, prepaid, and further customers. In addition, mobile network
data contain information on socio-demographic characteristics of mobile device users, such as
age group, sex, and nationality of the SIM card owner. However, the characteristics are only
available for contract customers. Furthermore, the following assumptions were made in the data
provider’s data generation process: Since the number of mobile activities depends on the dwell
time of mobile devices, long mobile device activities are counted and included in the data record
according to the length of the dwell time, while short mobile activities are not considered. The
dwell time in the data record available is two hours to filter out short mobile device activities (for
example, quick movements between the grid cells). Finally, only values based on a minimum
number of 30 activities per geometry were provided due to data protection reasons.

Our aim is to analyse the effect of commuters on the two proposed unemployment rates.
Since we use a model-based method, suitable covariates are crucial. We only use mobile net-
work data for this purpose and no further covariates. As we will show in Section #.4.1] our
models with only mobile network covariates lead to high coefficients of determination, so mo-
bile network data are sufficient as SAE covariates in our case.

We define from the mobile network data 27 auxiliary variables. Between 7 to 16 auxiliary
variables are chosen by model selection procedure (cf. Section d.4.T)). The data contains mo-
bile activities for a statistical week that consists of 24-hour days. These were selected from the
months April, May, and September in 2017 without school or public holidays to avoid distor-
tions in the representation of commuters. The mobile activities comprise the average activities
on the selected weekdays. The weekdays are categorised according to five types of days, with the
days from Tuesday to Thursday being grouped together. Since the counted activities of mobile
devices alone are not meaningful enough, further covariates are constructed from the available
mobile network data at the FUA sublevel. The aim in creating the covariate is to highlight the
differences between the daily and resident population and thus the commuters themselves. This

is particularly reflected in the changes in the intensities of mobile activities. Based on this, co-
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variates are calculated in the form of ratios, shares, and change values which reflect exactly these
differences. Since it is assumed that the unemployed persons are more likely to stay at home
during the day and the employed are more likely to stay at the place of work, the rate and change
of activities in the morning and evening hours are calculated. This means, that the change from
place of work to the place of residence and vice versa is modelled. This includes the change
in mobile activities of working hours and hours spent at home as well as the change in activ-
ities of potential commuters. In addition, the change in activities during the day is calculated
and the differences in core times or peaks in mobile activities are determined. The core times
are based on the usual working times in Germany (7 am to 4 pm). Furthermore, differences in
mobile network activities among to socio-demographic characteristics such as age, nationalities
(summarised by continent), and sex can also be considered. These characteristics also have an
influence on commuting behaviour. An overview of the selected mobile network covariates can

be found in the supplementary material in Table [4.6]

4.3 Small area method

In this section, the statistical methodology for estimating unemployment rates on FUA sublevel
is described. As the LFS is designed for higher regional levels, a model-based approach enriched
by auxiliary variables from mobile network data is used. We use the FH model (Fay und Herriot,
1979), an area-level model that links direct estimates to area level covariates. The FH model
is especially useful in countries with strict data protection requirements like Germany, as the
auxiliary variables and the direct estimates only need to be available on an aggregated level.
As in [Casas-Cordero et al.| (2016)), Burgard et al.| (2016), and [Schmid et al.[(2017) we use the
inverse sine transformation on the dependent variable to estimate proportions using area-level
models. Following Sugasawa und Kubokawal (2017), we derive the inverse sine transformed FH
model including a bias correction for the back-transformation. A parametric bootstrap, which

incorporates the bias correction, is proposed.

4.3.1 Fay-Herriot estimates

In the following, we assume a finite population of size N, which is divided into d areas. The
present sample consists of areas with different sample sizes n1, ..., ng drawn by a complex design
from the population. To refer to the actual area, we use the subscript ¢. The population size and
sample size of this area is indicated with N; and n;, respectively. The FH model is a special case

of a linear mixed model. The FH model is composed of two levels. The model for the frist level
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is the sampling model
gdiect — 9, 4 e; withi € 1,....d.

égﬁrec‘ is an unbiased direct estimator for a population indicator of interest ;. The sampling

2 is assumed

errors e; ~ N (0, Ugi) are independent and normal distributed and their variance o,

to be known. In applications, the sampling variance is typically supplied by the data provider
or estimated from unit-level sample data. We use the survey package from R (Lumley, [2004;
R Core Team, 2019) and consider the sampling design of the LFS and the survey weights to
estimate égirec{ and the respective sampling variances.

The second stage of the FH model links a vector with p area-specific covariates x; (aggre-
gates, e.g. area-level means) to the direct estimate (é?ire“) using an area-specific random effect
u; for each areas € 1, ..., d:

g9t — xTB 4wy, u; RS N(0,02),
where [ is a vector of unknown fixed-effects parameters.

Combining both levels results in the FH model:

Adi iid ind
threct = XZT,B + u; + e, U~ (0, Uz) and e; ~ N(O, Ugi).

The model assumes that the random effects u; are identically independently normally distributed
and the sampling errors e; are independently normally distributed. é?ir“t is the direct estimate
for the unemployment rates for a certain area 7 and &gi its variance estimate that are estimated
with the survey package from R (Lumleyl 2004; R Core Team| 2019) considering the sampling
design of the LFS and the survey weights. The regression parameters B can be estimated as
best linear unbiased estimator of 3 and the random effect #; as empirical best linear unbiased

predictor of u; (Rao und Molina, [2015)). For the estimation of the variance of the random effects
2

us
method (ML), and the restricted maximum likelihood method (REML) among others (Rao und
Molinal 2015). For our analysis, we use the REML method.

Through this combination, we obtain the resulting FH estimator, which is an empirical best

oz, several approaches are available: The FH method of moments, the maximum likelihood

linear unbiased predictor of ¢;. It is as a weighted combination of the direct estimator é;ﬁr“t and

the synthetic estimator XZT B for each area i:

éfH = XlTB + ﬁi (4-3)
= 408t (1 — 4)xT' B,
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)
where the shrinkage factor 4; = (;ﬁ defines the weight on both parts for each area i. When-
ever the variance of the sampling errors is relatively small for a specific area i, more weight is

assigned on its direct estimator.

4.3.2 Back-transformed Fay-Herriot estimates

As unemployment rates are a percentage, we transform the dependent variable to profit from the
variance stabilization of the sampling variance. Thus, we use the inverse sine transformation
h(z) = sin~!(/z) as in Casas-Cordero et al.| (2016), Burgard et al.| (2016), and Schmid et al.
(2017). Note that|Schmid et al.[|(2017) compared in a design-based simulation study the inverse
sine transformation with alternative modelling options, for instance an estimator based on a
normal-logistic distribution. Both estimators lead to very similar results regarding MSE and bias.
Raghunathan et al.| (2007) defends the choice of the inverse sine transformation for estimating
cancer risk factors rates against generalized linear models with their higher complex design
features and computational tasks. While they all use a naive back-transformation h~!(z) =
sin?(z), we transform the FH estimator back to the original level with consideration to the
back-transformation bias. [Burgard et al.|(2016)) mentioned the methodology for a bias corrected
back-transformation. We derive the back-transformation following Sugasawa und Kubokawa
(2017), who introduce the FH model for general transformations on the dependent variable.
Following [Jiang et al.|(2001)), we approximate the sampling variances of the transformed direct
estimates by 551: = 1/4n;, where n; denotes the effective sample size. The design effects and
thus the effective sample size can also be estimated with the survey package (Lumley, [2004; R
Core Team, 2019). For the model on the transformed scale, we consider the assumptions of the
FH model

sin~ 1 <\/égimt> —x'B+ui+ei, uiCN(0,02) and e; " N(0,52). (4.4)

Out of the FH model on transformed scale in Equation ,é and u; can be estimated, as
described in the previous Section 4.3.1] Replacing the model parameters with their estimates

leads to the FH estimator on the transformed level:
éfH* =4 sin~! (\/éfir“t> +(1- ’yl)xZTB

However, the goal is to get the FH estimator on the original scale (élFH trans). For this reason,
éfH must be back-transformed. According to the Jensen-inequality (Jensen et al.| (1906)), a

naive back-transformation (sin2 (éf H )) leads to biased results due to the non-linearity of the
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transformation. To avoid this bias, the following formula using the known distribution of the FH

A2 ~2
. I * - * g,0;. .
estimator on the transformed level HfH ~N <6?ZFH , &2:;5 > is used
u ei

éfH, trans _ p { sin? (éfH)}

_ /  sin?(t) Jyene (1)1

—0oQ
© 1 t- o)

= sin (t)wexp B dt, 4.5)
e 277&3%2?1. 52152,

where §™ "™ denotes the transformed FH estimator. To solve this integral, numerical integra-
tion techniques are applied. In Section the proposed bias corrected FH estimator (éiFH’ trans

is evaluated in a close to reality model-based simulation study.

4.3.3 Uncertainty estimation

As a measurement of uncertainty for 4} ™"

, a parametric bootstrap MSE as well as parametric
bootstrap confidence intervals are constructed. When using a FH model without transformations
or with a log transformation, analytical solutions to estimate the MSE are known (Prasad und
Rao| [1990; |Datta und Lahiri, |2000; SIud und Maiti, 2006). Up to our knowledge, no analytical
solution is available in the case of the inverse sine transformation. Bootstrap methods are very
promising to estimate the MSE. |Casas-Cordero et al.[(2016) construct confidence intervals using
a parametric bootstrap procedure, in which confidence interval limits are built on the transformed
scale with subsequent naive back-transformation for each bootstrap replication. In contrast to
this methodology, our goal is to construct confidence intervals and a MSE for FH estimates
from a model using the inverse sine transformation. Another difference is that, instead of the
naive back-transformed FH estimates, the bias corrected back-transformed FH estimates are
included within the bootstrap procedure. Our parametric bootstrap is orientated on the bootstrap
procedure of (Gonzalez-Manteiga et al.| (2008). In the following, the steps of the used bootstrap

method to construct both measurements of uncertainty are shown:

* From the model on the transformed scale (Equation , take &zi and estimate 62 and B

using the sample data.
e Forb=1,....B

— Generate area specific random effects u; ~ N(0,62) and sampling errors e} ~

N(0,62).
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— Bootstrap samples:

* Use u; and e to construct the bootstrap sample on the transformed scale
-1 Hdi _ T
sin ( 9i7‘{§§t> =x; B+u; +e;.

+ Use the bootstrap sample to estimate the FH estimator on the transformed scale
(éE H*> as described in Section |4.3.2

i,(b)
* Determine the FH estimates on the original scale (éf?b’)tram) using (Equation

[4.5)) to account for the bias correction.
— Bootstrap population:

* Use u; to construct the bootstrap population on the transformed scale
-1 Hdi _ T
sin™! ((/0est) = xT 8+ .

+ For each bootstrap population, calculate the population mean on the original
scale
trans <2 (T
Oty = sin® (x; B+ uj) .

¢ Predict the MSE and the 95% confidence intervals

B
A 1 A N2
MSE(I}™ ™) = 5 3 (01 — ok @6
b=1
CI(éfH tranS) _ [é;:H, trans + qo.025 (éil(—ll;)trans - 03((123) :
éf HLans 4 00,075 <é§%)tmns - f??;)} , 4.7

where g g25 is the 2.5% quantile over the bootstrap replications and ¢g 975 respectively
the 97.5 % quantile.

The methodology presented above for constructing uncertainty measurements for the back-

transformed FH estimates is also evaluated within a simulation study (cf. Section 4.6)).

4.4 Alternative unemployment rates including commuters in North
Rhine-Westphalia

In this section, we determine and discuss traditional and alternative unemployment rates that

deal differently with commuters. For this purpose, we use the LFS data from Section4.2.2] and
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the mobile network data from Section [4.2.3] Traditional and alternative unemployment rates
have been introduced in Section 4.2, 1l The members of the labour force are counted for the two
rates at different reference points: At the place of residence (traditional unemployment rates)
or at the place of work (alternative unemployment rates). In particular, they assign commuters
to different small areas. When using traditional unemployment rates, the contradiction of high
unemployment rates in the city cores results from the exclusion of commuting. Alternative
unemployment rates are expected to exceed traditional ones in commuter zones and to be lower
in city cores. We confirm this empirically. The rates are estimated separately by sex and at the
target level of the FUA sublevel.

4.4.1 Model selection and validation

Four models need to be created and validated. Following [Schmid et al. (2017), the Bayesian
information criterion for a simple linear regression model is used for the model selection. As
dependent variable, we use the inverse sine transformed direct estimates from LFS and the aux-
iliary information is mobile network data (cf. Section @]) In total, 6 to 16 of 27 potential mo-
bile network covariates are selected depending on the model. The covariates of all four models
are listed in Table 4.6 within the Appendix 4.8.1] Since the models are built on the transformed
scale, the coefficients have no natural interpretation in terms of expected values at the original
level, but their direction is directly interpretable. The chosen covariates reflect most likely rela-
tionships between working and non-working hours and the changes in mobile activities due to
commuting during the day and evening. The latter is represented less strongly in the females
model, which is in line with lower commuting patterns of women. An increase of covariates that
proxy possible commuter movements generally leads to a decrease of alternative unemployment
rates (UR3). The reverse is the case for traditional ones (UR1). All models include changes from
night to day activities of other nationalities, most likely tourists, which have a positive impact on
regional employment. As expected, negative values have been observed for these coefficients.
To investigate the explanatory power of the models, we use the modified R? from Lahiri und
Suntornchost| (2015)) and obtain values of at least 57% as shown in Table {.2] Furthermore, we
check whether meaningful results are obtained for estimating the variance of the random effects
using REML estimation. As Table #.2] shows, positive values were estimated in all cases. Thus,
the potential problem of negatively estimated variances does not occur. For each FH model on
the transformed scale, the assumptions on the error terms (level 1 and 2) are checked. The nor-
mality assumptions of the random effects (level 2) as well as of the residuals (level 1) — obtained
from fitting the model (Equation[4.4)) — are tested. The p-values of the Shapiro-Wilk test in Table

[4.2] confirm that in all cases the normality assumption for both error terms cannot be rejected.
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Overall, all four models could be validated and are suitable for subsequent analyses.

Table 4.2: Measurements to validate the FH models for traditional (UR;) and alternative unem-
ployment rates (URjy) separated by sex: This table shows the estimated variance of the random
effects (&3), the Shapiro-Wilks (S.-W.) p-value for level 1 and level 2 error terms as well as the
modified R?.

Men Women
UR;, URy UR;y UR,
&i 0.000320 0.000361 0.000716 0.000880

S.-W. p-value: level 1  0.308668 0.495064 0.809323 0.866098
S.-W. p-value: level 2 0.695112 0.549476 0.861257 0.901708
modified R? 0.772521 0.908642 0.632059 0.575550

4.4.2 Gain in accuracy

To assess the gain in the reliability of the estimators, we compare the CVs. Figure[d.1] visualises
this measurement for the different methods and definitions of unemployment rates. Eurostat
considers estimators with a CV below 20% to be reliable (Eurostat, [2019a). If we use direct
estimation 53.7% (men; URy), 29.3% (women; URy), 53.7% (men; U R5), and 31.7% (women;
UR>) of the CVs are below 20%. The use of the transformed FH model achieves a distinct
increase of CVs below this threshold. As a result, 85.4% (men; UR;), 73.2% (women; URy),
82.9% (men; URy), and 78.0% (women; UR>) of the CVs are below 20%. This illustrates that the
use of dynamic mobile network data in combination with SAE methodology is a powerful tool
to increase the precision of both estimated unemployment rates for NRW on FUA sublevel. If
we compare the direct estimates to the estimates from the proposed transformed FH model, both
are often close to each other. For regions with smaller samples sizes like Witten and Paderborn,
these values can deviate clearly from each other. Due to the higher uncertainty of the direct
estimates for regions with lower sample sizes, the synthetic part within Equation4.3|is weighted

higher and bigger differences to the direct estimates appear.

4.4.3 Discussion of the estimated unemployment rates for NRW

Figure[4.2]illustrates the differences between the alternative and traditional unemployment rates.
If the traditional unemployment rates are the same as alternative one, the commuter behaviour
is balanced and the calculated difference would be zero. Please note, that the FUA sublevels do
not cover the entire federal territory in NRW, these areas are white in Figure The bluish

colors indicate areas where the alternative unemployment rate is higher than the traditional one.
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Figure 4.1: Reduction of the coefficient of variation by using the transformed FH model instead
of direct estimation for estimating unemployment rates in NRW.

Those are mainly the commuter zones in both models, i.e., the commuter flow is directed out
of this area. With one exception in the female model, all commuting zones are coloured blue.
This means that these areas are the place of residence of many employed people who commute
from those areas to their workplace. The reddish areas, however, imply that the alternative
unemployment rate is lower than the traditional unemployment rate. This is mainly the case for
the city cores of the FUAs. This observation is consistent with |Grozinger| (2018) motivation for
creating an alternative unemployment rate. Nevertheless, a negative value (blue colouring) was
detected for a few city cores. This is the case for nine city cores simultaneously in both models.
These are the city cores Recklinghausen, Bottrop, Moers, Oberhausen, Duisburg, and Miihlheim
an der Ruhr. These six are located in the Ruhr region, which includes the large city cores Essen
and Dortmund, to which many people commute from the Ruhr region. Furthermore, this trend
was found for the two small city cores (Solingen and Sankt Augustin) and Aachen, which is
located directly on the Belgian border. Since most city cores are job engines, many employed
people living in the surrounding travel-to-work areas, which is their place of residence, commute
into the city cores to work. In the males model, the differences are higher than in the females

model, which leads to the conclusion that women are not commuting as often or as far as men
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(IT.NRW, [2019). Possible reasons for this could be the conservative role model of women, the
spatial closeness to the family that is guaranteed by the woman (to the school/kindergarten of
the children, etc.) or, for example, a work in small, nearby companies/enterprises (Bauer-Hailer,

2019).

Difference of
unemployment
rates [%]

>1.5

1.01t0 1.5
0.51t01.0
0.01t0 0.5
-049t0 0
-0.991t0-0.5
<-1.0

EEN0OEONEN

-

Figure 4.2: Difference of unemployment rates due to including commuters for men (above) and
women (below). The spatial assignment of city names to the FUA sublevels is shown in the

Appendix[4.8.2]

4.5 Validity of the proposed method

In the following, we evaluate the methodology used in Section [.4]to estimate unemployment
rates at the FUA sublevel through official data. For Germany, the database Urban Audit pro-
vided by Eurostat in cooperation with Destatis and Kommunales Statistisches Informationssys-
tem (KOSIS) is the only source for German unemployment rates at the FUA level
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Gemeinschaft Urban Audit, 2013;; [Eurostat, 2017, 2019d)). This official data source provides
traditional unemployment rates, but no alternative unemployment rates for all German FUAs.
Thus, the Urban Audit enables a comparison of traditional unemployment rates estimated by
using the transformed FH estimator (Equation 4.4)) with mobile network data as auxiliary infor-
mation with the officially published values. As mentioned in Section f.2.1] we have used the
15 to 64 age range for the definitions of unemployment rates to ensure comparability with the
Urban Audit. Please note, the comparison in this section is made on the entire FUA level and
not on the FUA sublevel as in the application in Section [d.4]

For the German federal state NRW, we have an extensive mobile network data record avail-
able as auxiliary information. However, we have only limited access to mobile network data
and accordingly a data set with less information for the rest of the country. Thus, less covariates
are available for the validation. In contrast to Section [4.4] where we use dynamic signalling
data, we only have static mobile network activities of a typical Sunday evening for the whole of
Germany. We focus on the time period from 8 to 11 pm of the average of eight Sundays of the
months April, June, and July in 2018 without school or public holidays. For Sunday evenings,
a high correlation has been identified between population figures from the 2011 census and the
mobile network activities on the weekend and especially on Sunday evening (Hadam) 2018). As
traditional unemployment rates are based on the place of residence, it is reasonable to assume
that mobile network data of a Sunday evening is suitable as auxiliary variables. In the following,
we validate the proposed transformed FH model by comparing the FH estimates with official
unemployment rates of the Urban Audit. We use the SAE method and model selection as ap-
plied in Section with the difference that a) the regional focus is now FUAs across Germany
and b) we can only use mobile network data from Sunday evening. In the males model, the
selected mobile network covariates explain around 47% of the variance in terms of the modified
R? following [Lahiri und Suntornchost (2015) and in the females model around 37%.

For the validation of the proposed method, Figure {.3] shows the estimated unemployment
rates using mobile network covariates (FH Trans), the direct, and the published official estimates
from Urban Audit by sex. First, it can be seen that we get similar rates compared to the Urban
Audit by using the transformed FH model. Comparing the direct estimator from the LFS with the
FH Trans estimator, the FH Trans estimator corrects the direct estimator in such a way that the
resulting value is closer to the Urban Audit. This trend is quantified in Table i3] It reports the
distribution of the absolute difference of the females and males unemployment rates obtained by
the two estimation methods for all FUAs in Germany compared to the Urban Audit. For almost
all distribution values, we get a higher absolute difference for the direct estimates compared to
the FH Trans estimates. Only in the males model the 25% quantile for the absolute difference

is slightly higher for the FH Trans estimates. As expected, it can be noted that for FUAs with
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sample size under 600 estimated unemployment rates of both estimation methods show higher

values for the absolute difference.

7.59 Direct

-~ FHTrans

—e— Urban Audit

unemployment rate
unemployment rate

50-

25-

German FUAs German FUAs

Figure 4.3: Comparison of traditional unemployment rates (UR;) published in Urban Audit
(black), estimated with the transformed FH model (dark blue) and the direct estimates from the
LFS (light blue) for men (left) and women (right) for all German FUAs.

Table 4.3: Distribution of the absolute difference to the Urban Audit estimates of the females
and males traditional unemployment rates over all German FUAs and in particular over FUAs
with small sample sizes below 600.

Areas Sex Estimator | Min. 1stQu. Median Mean 3rd Qu. Max.

All Female Direct 0.017  0.246 0.459 0.638 0.800 5.078
FH Trans | 0.005  0.173 0.415 0.512 0.748 1.959

Male Direct 0.009  0.202 0.625 0.713 0.998 2.440

FH Trans | 0.008  0.221 0.428 0.573 0.824 1.690

Sample Female Direct 0.030 0416 0.628 0.930 1.120 5.078
size <600 FH Trans | 0.015  0.281 0.516 0.627 0.896 1.959
Male Direct 0.068  0.697 1.095 1.129 1.764 2.073

FH Trans | 0.038  0.373 0.676  0.704 1.027 1.690

4.6 Model-based simulation

In the previous two sections, we use the proposed transformed FH model to estimate alternative
unemployment rates and subsequently evaluate the suggested methodology with official statis-
tics obtained from Urban Audit. This model-based simulation study is used to investigate how

much we benefit from the more complicated transformed FH model with a bias corrected back-
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transformation compared to the naive back-transformation. According to the Jensen-inequality
(cf. Section {.3.2), the naive back-transformation is biased under the inverse sine transforma-
tion. Furthermore, we want to show, that the proposed MSE and confidence intervals lead to
reasonable results. We investigate these aims in a close to reality environment. The input values
of the model-based setting are based on the real data.

The simulation study is implemented with R = 1 000 Monte Carlo replications. Within
each replication, we generate the covariates (x;) initially from a lognormal distribution with
parameters (-0.5,0.04). The number of areas is fixed to the number of the FUA sublevels in
Germany (d = 208). We draw the random effect and the sampling errors from normal dis-
tributions: u; ~ N(0,02) and ¢; ~ N(0,02). According to the males model for Germany
on FUA sublevel, o, ~ 0.029 is defined analogously. In addition, we adopt the variation
of the sampling errors 0., and keep them constant over the replications. The regression co-
efficients are set to Sy = 0.01 and 81 = 0.35. As data generating process, we consider
é?ire"‘ = sin? (ﬁo + X;-T,Bl + u; + ei) to get synthetic direct estimates. The true small area
means are §; = sin? (8o + x! 81 + u;). Table shows the distribution of the variation of
the sampling errors and the resulting shrinkage factor as well as the distribution of the direct es-
timates for the simulation (over all replications) and the actual direct estimated unemployment

rates for males in Germany. The distributions are close to each other.

Table 4.4: Distribution of important parameters in the simulation setting: The sampling error
variation o, and the resulting shrinkage factor -y; coincide with the male model for Germany on

FUA sublevel. The direct estimates (égma) of the simulation study are close to the values for
the FUA sublevel.

Min. 1stQu. Median Mean 3rd Qu. Max.

Oe; 0.0063 0.0202 0.0275 0.0288 0.0366 0.0785
Yi 0.1199 0.3848 0.5265 0.5355 0.6730 0.9548
é?ire“ sim. 0.0000 0.0340 0.0495 0.0538 0.0688 0.2826

FUA sublevel 0.0054 0.0328 0.0484 0.0508 0.0647 0.1134

For each replication, we estimate small area means from the transformed FH model: With
respect to the back-transformation bias (éfH’tra“S, cf. Equation @) and with naive back-trans-
nhFH,naive
0

formation ( ) To assess the quality of the estimates, we obtain for R = 1 000 Monte

Carlo replications the absolute Bias (aB) and the root mean squared error (RMSE) of the esti-
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mates, defined as

i)

r=1

1 é A T _(7r 2
and RMSE; — R;(GEH’()—%( )) %100,

where éZEH’(T) is the estimated respective FH value and gjzm the true value within replication r.
Figure [.4] shows the reduction of aB. For instance, the median of the aB using a naive back-
transformation is 1.86 times higher than with a bias corrected back-transformation. At the same
time, we observe nearly the same RMSE (cf. Figure f.4) when we use a bias corrected back-
transformation instead of a naive back-transformation. In summary, there is a clear reduction in

bias at the cost of a slightly higher RMSE.
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Figure 4.4: Distribution of the aB and the RMSE for the transformed FH estimator with bias
corrected and naive back-transformation.

We next investigate the properties of the proposed MSE and the confidence intervals. Please
note that we compare the bootstrap estimated RMSE (Equation £.6) to the empirical RMSE,
which we treat as the true one. For calculating these uncertainty measurements, we use 1 000
bootstrap replications within each Monte Carlo run. As quality measurements, we calculate the

relative bias of the uncertainty estimation (rB RMSE) and the relative RMSE of the uncertainty
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estimation (fRMSE RMSE). They are defined as

est,i

RMSEtrue,i

\/ LS R MSE!), - RMSEqe;

B RMSE,; = * 100

\/ LR (RMSE“’) — RMSE ) ’
R Zur=1 est,i true,?
RMSEtrue,i

and rRMSE RMSE; = x 100,

where RMSE"”. is the estimated RMSE out of the bootstrap procedure (cf. Section 4.3.3)) for

est,?

each Monte Carlo replication » and RMSEyc ; is the empirical RMSE over the Monte Carlo
replications. The relative bias is close to zero as Table shows. On average, we get an un-
derestimation of 0.55% over all areas. The interquartile range goes from -2.12% to 1.11%. In
addition, the relative RMSE of the estimated RMSE is important to assess its quality. We get
a mean relative RMSE of 18.74% for the estimated RMSE. The low bias and the RMSE show
that the proposed MSE estimator yields good results. In addition to the MSE, we can also get
bootstrap confidence intervals (cf. Section[4.3.3)). The coverage is defined as the proportion of
the time that the estimated confidence interval contains the true value. For the proposed confi-
dence intervals (Equation[4.7), we get in mean a coverage of 94.34%. We can recognize a slight
underestimation of the coverage, but the values are close to the target value of 95%. These three

measures show that the proposed bootstrap-estimated MSE works.

Table 4.5: Distribution of the quality measurements for the estimated RMSE and the correspond-
ing confidence intervals using the bootstrap procedure as described in Section

Min. 1stQu. Median Mean 3rd Qu. Max.

rB RMSE -9.34 -2.12 -0.62  -0.55 .11 7.13
rRMSE RMSE  17.04 18.03 18.53 18.74 18.99 44.97
Coverage 86.70  93.90 94.40 94.34 94.90 96.00

Overall, our close to reality simulation study shows the reduction of bias while using the
transformed FH estimator with bias corrected back-transformation instead of a naive back-
transformation. Furthermore it demonstrate the good performance of the newly proposed MSE
estimator and confidence intervals for the transformed FH estimator with bias corrected back-

transformation.
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4.7 Concluding remarks

The traditional unemployment rate is based on the place of residence of the labour force. Due
to the high level of commuting, this may give a distorted impression of regional labour markets.
For Germany, traditional unemployment rates show higher rates in city cores compared to its
surroundings. For analysing unemployment rates in the context of commuter behaviour, the re-
gional target area are city cores and their commuting zones, which can be extracted from FUAs.
In this work, we estimate an alternative unemployment rate, where the focal point of the labour
force is their workplace. It adjusts the traditional definition by including commuters.

Since the LFS is not designed to produce indicators on smaller areas than NUTS 2-level,
a FH approach is used to estimate alternative and traditional unemployment rates on the FUA
sublevel. From a methodological point of view we use a bias corrected back-transformed FH
estimator and propose a MSE estimator to measure its uncertainty. As the FH approach relies on
a model-based method, suitable covariates are required. We select covariates constructed from
dynamic mobile network data and validate the selected models. The benefit of dynamic mobile
network data is that they can represent the changes of the counted aggregated mobile devices
during the day and in space. This information can be used to derive the commuting behaviour
of the population.

The resulting differences between the traditional and the alternative unemployment rates
show that the rates in city cores are mainly lower than officially indicated. The assumption that
unemployment rates in city cores are lower can be confirmed and thus contributes to the expla-
nation why so many people move to city cores due to more job opportunities. Furthermore, the
alternative definition of the unemployment rate removes the static picture of the population, es-
pecially of the labour force. The labour force does not necessarily live in the same place where
they work. This dynamic cannot be achieved with traditional survey methods and with tradi-
tional data. However, exactly this knowledge is necessary to make better decisions regarding
urban planning. Moreover, these alternative rates provide potential employers with additional
information about the current regional labour market and on missing workplaces. This will help
to identify regions for which it might be useful to promote business settlement in order to reduce
unemployment rates and shorten commuting distances, as new details of potentially available
local workforce are available. The increasing number of commuters should be taken into ac-
count in official statistics in the future. Although the application in this paper refers to NRW,
the model is also applicable to countries that perform the LFS and have implemented an FUA
structure. Thus, this analysis is transferable to at least all European countries.

In Germany, we are facing some limitations in mobile network data. We do not have access to

individual signalling data or CDRs. No individual activity movements or changes in individual
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social behaviour can be used for the estimation. For instance, (Toole et al.[| (2015]) have shown
that unemployed persons have different mobile phone usage profiles than employed ones. This
information may increase the explanatory power in estimating unemployment rates compared to
the used distribution of mobile activities over time.

From a methodological point of view, we leave the uncertainty of the difference between the
two unemployment rates as further research. So far, we propose an MSE and confidence inter-
vals for each unemployment rate separately. To obtain these two measures for the difference, it is
necessary to calculate the covariance between both unemployment rates. For the special case of
the difference between a design-based estimator and a FH estimator from the same repeated sur-
vey at different points in time, van den Brakel et al.|(2016)) derives the covariance. It is assumed
that the design-based estimator is unbiased and that the covariates for the FH estimator come
from the same survey as the design-based estimator. Since these assumptions are not applicable
to our case, further research is needed to apply these results to the present case.

In addition, the following research opportunities remain open from an applied perspective.
Steele et al.[(2017) uses a combination of satellite and mobile phone data to gain more explana-
tory power in the estimation of poverty indicators. Satellite data include valuable information
on a small regional level of building intensities and heights of buildings to differentiate between
socially impoverished people, who live in socially weak urban districts, and wealthy people,
who are living more likely in less densely populated areas, which could also be suitable for our
question. Furthermore, it is of interest to which extend the same differences in unemployment

rates also apply to other countries or whether it is a national phenomenon.
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4.8 Appendix
4.8.1 Mobile network covariates

Table 4.6: Mobile network covariates: The last four columns refer to the four different models
on unemployment rates at the FUA sublevel. The covariates are based on mobile network data
of Deutsche Telekom for the years 2017 and 2018 and represent a statistical week. For each
selected variable, the regression coefficient is shown.

Definition of variables ‘ UR; male URj; male UR; female UR, female
Intercept ‘ 118.5287 14.8136 0.5674 -14.3924
Proportion of mobile activities of specific subgroup at defined time

Central European 7 am to 4 pm -2.6305 -2.7364 -2.2433

Central European Spmto 11 pm 3.1693 4.0103

Proportion of mobile activities of specific subgroups at defined time on Sunday

under 50s Sunday 8 pm to 11 pm -0.1478 -0.6384

20 to 30 year olds Sunday 8 pm to 11 pm 0.8168

Change of mobile activities by nationality from night-time (5 pm to 11 pm) to day-time (7 am to 4 pm)
African 0.0012 0.0013 -0.0034 -0.0024
Australia Oceania -0.0001 -0.0001

Eastern Europe -0.0680 -0.0836

North American -0.0245 -0.0695 -0.0273 -0.0446
Northern Europe -0.0176 -0.0449

Southeast Europe -0.1070 -0.1654 -0.1145 -0.1165
Southern Europe 0.1158 0.1021

Asia 0.0135
Central Europe -5.2348
Relative change of mobile activities between two specific times: (time point 1—time point 2)/time point 2
10 am 9 pm -3.2224 4.7858 2.4082
8 pmto 10 pm 9amto 11 am 3.2963 -3.7265

4 pm 10 am -1.2954 -1.1901

9amto 11 am 3amto 5 am 2.4185

Ratio of mobile activities between two specific times: time point 1 /time point 2

7 am to 4 pm Spmto 11 pm 3.0494 5.2589

Spmto S am whole day -119.1781 -28.0838

9amto 11 am 8 pm to 10 pm -3.9171 -3.5458 -5.5749

6 am to 4 pm whole day -111.7206 30.2304
12 pm to 6 am 7 am to 4 pm 2.7691

3amto 5 am 9amto 11 am 2.0348
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4.8.2 Map of FUA city cores and commuter zones in NRW

I city core
O commuter zone
B 1 Cologne B 9Bonn B 17 Krefeld B 25 Paderborn
B 2Essen B 10 Monchengladbach [ 18 Oberhausen B 26 Recklinghausen
B 3 Dortmund [ 11 Iserlohn B 19 Hagen [l 27 Bottrop
B 4 Dusseldorf B 12 Sankt Augustin B 20 Hamm B 28 Remscheid
B 5Bochum I 13 Duisburg B 21 Herne B 29 Siegen
[l 6 Bielefeld B 14 Gelsenkirchen B 22 Solingen I 30 Bergisch Gladbach
B 7 Milheim a.d.Ruhr B 15 Minster B 23 Leverkusen 31 Witten
B 8 Moers B 16 Aachen B 24 Neuss B 32 Wuppertal

Figure 4.5: Assignment of city names to FUA city cores and geographical location of the com-
muter zones for NRW.
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Auspendler Erwerbstitige Personen, die nicht in der Gemeinde arbeiten, in der sie wohnen.

Beschiiftigungsumfang Umfang der erbrachten Arbeitsleistung der Beschiftigten; hier verein-
fachend in Teilzeit- und Vollzeitbeschaftigung unterschieden.

Bevolkerungsfortschreibung Stellt die Zahl und die Zusammensetzung der Bevolkerung nach
demografischen Merkmalen und ihre Verdnderung fest. Die Bevolkerungszahlen ergeben

sich durch Fortschreibung der Ergebnisse der jeweils letzten Volkszédhlung.

Bewegungsverflechtungen Anonymisierte und aggregierte Bewegungen von Signalen bzw.
mobilen Aktivitdten im Mobilfunknetz vom Start- zum Zielort, hier auch als Mobilfunk-

verflechtungen bezeichnet; siche auch Quelle-Ziel-Matrix.

Bias-Korrektur Empirisch-statistisches Fehlerkorrekturverfahren bzw. Korrektur einer syste-

matischen Abweichung, auch Bias genannt (engl.: bias correction).

Bildungspendler Pendelnde Schiilerinnen und Schiiler sowie Studierende zum Ausbildungsort
(bspw. Schule oder Hochschule).

Call Detail Records (CDRs) Individuelle Informationen zu Mobiltelefonnutzenden sowie ih-

rer mobilen Aktivitdten, welche im Gegensatz zu den Signaldaten ereignisbasiert sind.

Dynamische Mobilfunkdaten Gezihlte (dynamische) mobile Aktivititen vom Start- zum

Zielort durch Bewegung, auch als Quelle-Ziel-Matrix bezeichnet.

Einpendler Erwerbstitige Personen, die nicht in ihrer Arbeitsgemeinde wohnen.

Erwerbslosenquote Anteil der Erwerbslosen an den Erwerbspersonen (bestehend aus Erwerbs-
tatigen und Erwerbslosen) (engl.: unemployment rate). Als erwerbslos gilt jede Person im
erwerbsfihigen Alter, die in einem betrachteten Zeitraum nicht erwerbstitig ist, aber aktiv

nach einer Tatigkeit sucht.
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Funkmast Antenne zum Empfang und Senden von Signalen mobiler Endgerite fiir die Kom-

munikation im Mobilfunknetz.

Funktionale stiidtische Gebiete Zusammensetzung aus einer Stadt und ihrem Pendlereinzugs-
gebiet (engl.: Functional Urban Areas).

Geodaten Digitale Informationen iiber Objekte und Landbedeckung der Erdoberfliche zur

rdaumlichen Lage und weiterer Eigenschaften in einem geografischen Koordinatensystem.
Georeferenzierung In Bezug setzen eines Datensatzes in einen raumlichen Kontext.

Gitterzelle Geografische Einheit in Form eines Quadrats mit variierenden oder einheitlichen
Gitterweiten mit Zell- und Raumbezug; sogenannte INSPIRE-konforme Gitterzellen stel-

len ein europaweit einheitliches geografisches Gitter bzw. Raster dar (engl.: grid cells).

Kerndichteschitzung Statistisches Verfahren zur Schitzung der Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung einer Zufallsvariablen.

Konfidenzintervall Bereich, in dem ein Parameter (z.B. der Mittelwert) mit einer gewissen

Wahrscheinlichkeit liegt (engl.: confidence interval).

Korrelation Misst die Stérke einer statistischen Beziehung zweier Variablen zueinander; hier
Verwendung des Pearson-Korrelationskoeffizienten, der den linearen Zusammenhang

bzw. die Stiarke des Zusammenhangs zweier Variablen ermittelt.

Kurzdistanzwege Bewegungsverflechtungen bzw. Pendlerwege mit einer zuriickgelegten Di-

stanz von bis zu 40 km.

Mittlere quadratische Abweichung Gibt in der Schitztheorie an, wie sehr ein Punktschitzer

um den zu schitzenden Wert streut (engl.: mean squared error).

Mobile Aktivititen Signal an einem Funkmast, welches durch eine Mindestverweildauer des

mobilen Endgerites in einem Untersuchungsgebiet bedingt wird.

Mobilfunkdaten Automatisch erfasste Daten/Aktivitdten mobiler Endgerite aus dem Funknetz
des Mobilfunkanbieters; weitere Unterscheidung in statische und dynamische Mobilfunk-

daten sowie zwischen CDRs und Signaldaten.

Mobilfunkdatenstrome Aggregierte zielgerichtete Mobilfunkbewegungen, werden weiterhin

nach Ein- und Auspendlerstromen unterschieden; Pendant zu Pendlerstromen.
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Mobilfunknetz Technische Infrastruktur eines Mobilfunkanbieters, die fiir die Kommunikation
zwischen mobilen Endgeriten erforderlich ist und in einzelne Funkzellen unterteilt ist. Die
Netzdichte orientiert sich grundsétzlich am verwendeten Mobilfunkstandard (GSM (2G),
UMTS (3G), LTE (4G), 5G) sowie der regionalen Bevolkerungsdichte.

Pendler Erwerbstitige Personen, die einen Arbeitsweg vom Wohn- zum Arbeitsort zuriickle-
gen, wobei sich der Arbeitsort vom Wohnort unterscheiden muss; auch bezeichnet als Be-
rufspendler. Weitere Unterscheidung in {ibergemeindliche Pendler, sofern der Arbeitsort
nicht in derselben Gemeinde wie der Wohnort liegt, andernfalls spricht man von innerge-

meindlichen Pendlern.
Pendlerart Unterscheidung der Berufspendler nach Ein- und Auspendlern.

Pendlerbewegung Zielgerichteter zuriickgelegter Weg von und zur Arbeitsstelle, auch als
Pendlerweg bezeichnet.

Pendlerrechnung Sekundirstatistik, die die benédtigten Angaben zum Arbeits- und Wohnort
der Erwerbsbevolkerung sowie die Merkmale der Pendler aus unterschiedlichen Statisti-

ken bzw. Datenquellen heranzieht.

Pendlerstrome Aggregierte zielgerichtete Pendlerbewegungen; werden weiterhin nach Ein-

und Auspendlerstromen unterschieden.

Pendlerverflechtungen Durch die Gesamtheit der zielgerichteten Pendlerbewegungen entstan-

dene Bewegungsmuster.

Pendlerverhalten Individuelles Verhalten der Berufspendler hinsichtlich der Verkehrsnutzung,
wie bspw. Wahl des Verkehrsmittels.

Quelle-Ziel-Matrix Anonymisierte und aggregierte Bewegungen von Signalen bzw. mobilen
Aktivitdten im Mobilfunknetz vom Start- zum Zielort und entsprechen dynamischen Mo-
bilfunkdaten, auch als Mobilfunkbewegungen bezeichnet; sieche auch Bewegungsverflech-

tungen.

Raster Mehrere zusammenhidngende Gitterzellen mit einer flichendeckenden, gleichmifigen

Anordnung bzw. Verteilung.

Signaldaten Mobile Aktivititen bzw. Signale im Netz des Mobilfunkanbieters ohne Riick-
schluss auf die Art der getitigten Aktivititen. Sie werden automatisch erzeugt, sofern

das mobile Endgerit nicht ausgeschaltet ist oder sich im Flugmodus befindet.
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Simulation Erzeugung von Zufallsvariablen mit Hilfe einer mathematischen Technik (bspw.
Monte-Carlo-Simulation) zur Bestimmung der Unsicherheit, auch als kiinstliche Durch-

fithrung von Zufallsexperimenten verstanden.

Small-Area-Verfahren Methode zur Schitzung von Indikatoren oder Merkmalen auf einer

tiefer gegliederten Ebene (engl.: small area estimation).

Statische Mobilfunkdaten Gezéhlte (statische) mobile Aktivitidten pro Ort und ausgewéhltem

Zeitraum ohne Bewegung, auch als Frequenzdaten bezeichnet.

Tagespendler Bewegungsverflechtungen potenzieller Berufspendler aus den Mobilfunkdaten,

die lediglich tageweise (innerhalb von 24 Stunden) nachvollzogen werden.

Tagessummen Durchschnittliche Anzahl der mobilen Aktivititen im Untersuchungsgebiet
bzw. am potenziellen Arbeitsort; Pendant zur Angabe der Berufspendler nach Beschiifti-

gungsumfang in der amtlichen Pendlerrechnung als Jahresdurchschnitt pro Gemeinde.

Transformation Konvertierung bzw. Umwandlung von Daten, um die Voraussetzungen statis-
tischer Verfahren an die Verteilung der Daten bzw. an die Verteilung der Residuen zu

erfiillen.

Untersuchungsgebiet Interessierende rdumliche FEinheit, auf deren ridumlicher Ebene die
Mobilfunkdaten aufbereitet werden; im Zusammenhang mit Pendler-/Mobilitdtsanalysen

auch als Zielort der Bewegungen verstanden.

Verweildauer Definierte Aufenthaltsdauer eines mobilen Endgerites an einem Ort bzw. in einer

Gitterzelle ohne Bewegung.

Zensus Volkszihlung in Deutschland, genauer eine Bevolkerungs-, Gebaude- und Wohnungs-

zihlung, die die statistischen Amter des Bundes und der Linder durchfiihren.
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Zusammenfassungen

Kurzzusammenfassungen auf Deutsch

Zusammenfassung: Kleinrdumige Pridiktion von Bevolkerungszahlen basierend
auf Mobilfunkdaten aus Deutschland

Im Rahmen der allgemein fortschreitenden Digitalisierung ist die amtliche Statistik gefordert,
neue Datenquellen zu erforschen und einzusetzen. Hierbei sind zuverldssige Kenntnisse iiber
die Verteilung der Bevolkerung und die Einwohnerzahl eines Landes auf kleinstmoglicher geo-
grafischer Ebene fiir eine solide evidenzbasierte Politikgestaltung unerldsslich. Mobilfunkdaten
haben das Potenzial diese Herausforderungen zu 16sen und kénnen zu einer dynamischen und
zeitnahen Schitzung der Bevolkerung beitragen.

Dieser Artikel befasst sich folglich mit der Fragestellung, inwieweit Mobilfunkdaten geeig-
net sind, die Bevolkerung valide und kleinrdumig darzustellen. Hierzu werden die in INSPIRE-
konformen Gitterzellen regional tief gegliederten Mobilfunkdaten mit den analogen Zellen des
Zensus 2011 abgeglichen. Die Ergebnisse zeigen vom Grundsatz, dass die Bevolkerung mit
den vorliegenden Mobilfunkdaten teilweise gut abgebildet werden kann. Durch Verwendung ei-
ner nicht-parametrischen Kerndichteschitzung konnen zudem unabhingig von der rdaumlichen
Aufbereitung und den zugrundeliegenden Geometrien, die Aufenthaltsorte der deutschen Be-
volkerung wiedergegeben werden. Beobachtbare Unterschiede in der Bevolkerungsdarstellung
mittels Mobilfunkdaten und den Zensuswerten konnen teilweise durch die zeitliche Differenz
zwischen den Mobilfunkdaten einer statistischen Woche aus verschiedenen Monaten des Jahres
2017 und den Zensusdaten aus dem Jahr 2011 erklért werden. Aber auch das durch den Mobil-
funkdatenanbieter angewandte Hochrechnungsverfahren konnte hierfiir ursichlich sein.

Schliisselworter: Mobilfunkdaten, Mobilfunkaktivititen, Bevolkerungsdarstellung, Kerndich-

teschitzung, Zensus 2011
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Zusammenfassung: Experimentelle georeferenzierte Bevolkerungszahl auf Basis
der Bevolkerungsfortschreibung und Mobilfunkdaten

Kleinrdumige und aktuelle Bevolkerungszahlen sind fiir politische Entscheidungsfindungen
unerldsslich. Die Bevolkerungsfortschreibung ermoglicht die Angabe aktueller Einwohnerzah-
len auf geografischer Ebene der Gemeinden. Die Einwohnerzahl wird hierbei auf Basis des
Zensus 2011 anhand von Angaben der Statistiken zu Geburten und Sterbefillen sowie der
Wanderungsstatistik laufend fortgeschrieben. Um den wachsenden Bedarf an kleinrdumigeren
Bevolkerungszahlen kurzfristig zu decken, wird die Bevolkerungsfortschreibung mit einem
neuen experimentellen Losungsansatz ergénzt.

Im Projekt Experimentelle georeferenzierte Bevilkerungszahl auf Basis der Bevolke-
rungsfortschreibung und Mobilfunkdaten werden im Rahmen eines Verteilungsverfahrens die
Ergebnisse der Bevolkerungsfortschreibung von der Gemeindeebene anhand von Mobilfunk-
daten bundesweit auf INSPIRE-konforme 1x1 km Gitterzellen umverteilt und mittels einer
interaktiven Karte frei nutzbar zur Verfiigung gestellt. Mobilfunkdaten bieten aufgrund ihres
starken Zusammenhangs mit der Bevolkerungsverteilung sowie ihrer hohen zeitlichen und
raumlichen Auflésung eine geeignete Datengrundlage fiir die kleinrdumige Verteilung der amt-
lichen Einwohnerzahl. Auf Basis zusitzlicher Geodaten der deutschen Landesvermessung, wie
bspw. dem Landbedeckungsmodell fiir Deutschland, werden die resultierenden experimentellen
georeferenzierten Bevolkerungszahlen auf Plausibilitit gepriift und Verbesserungen in der
Mobilfunkdatenaufbereitung hergeleitet und umgesetzt. Im Ergebnis resultieren bundesweit ex-
perimentelle georeferenzierte Bevolkerungszahlen, die in urbanen, dicht besiedelten Regionen
plausibel erscheinen, jedoch im ldndlichen, weniger dicht besiedelten Raum zu systematischen

Fehlschitzungen neigen.

Schliisselworter: Mobilfunkdaten, Bevolkerungsfortschreibung, Georeferenzierung, Experi-
mentell, INSPIRE-konform, Bevélkerungszahl

Zusammenfassung: Pendler Mobil: Die Verwendung von Mobilfunkdaten zur Un-
terstiitzung der amtlichen Pendlerstatistik

Die Vertfiigbarkeit von kleinrdumigen und aktuellen Pendlerverflechtungen sind fiir politische
wie auch kommunale Entscheidungsfindungen von hoher Bedeutung. Aus dem Pendlerverhal-
ten lassen sich Riickschliisse auf Arbeitsmarktregionen und die Verteilung der Wohnbevolkerung
ziehen, was unter anderem zu einer laufenden Verbesserung der Verkehrsinfrastruktur beitrigt.
Die dafiir notwendigen Daten vertffentlicht die amtliche Pendlerrechnung. Jedoch weist sie
Verbesserungspotenzial im Hinblick auf die zeitliche und rdumliche Darstellung der Pendler-

verflechtungen von Erwerbstétigen sowie eine fachliche Erweiterung hinsichtlich der Bildungs-
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pendler auf.

Dieser Artikel beschreibt die mit dem Projekt Pendler Mobil gepriiften Erweiterungsméglich-
keiten der amtlichen Pendlerrechnung auf Basis von Quelle-Ziel-Matrizen aus Mobilfunkdaten.
Mobilfunkdaten stellen aufgrund ihrer zeitlichen Aktualitidt und rdumlich feinen Auflosung eine
robuste Datengrundlage zur flexiblen Abbildung von potenziellen und regelméfligen Pendler-
bewegungen dar. Die potenzielle Leistungsfidhigkeit der Mobilfunkdaten ermoglicht damit eine
externe Validierung bestehender Pendlerrechnungen oder Pendlerstatistiken sowie eine beider-
seitige Ergéinzung zur Ermittlung und Darstellungen weiterer Formen des Pendelns der Erwerbs-
bevolkerung.

Am Fallbeispiel des Bundeslandes Nordrhein-Westfalen werden im Folgenden Gemeinsam-
keiten und Unterschiede der tibereinstimmenden Pendlerverflechtungen auf Basis von Mobil-
funkdaten und der amtlichen Pendlerrechnung erortert. Dabei gehen wir auf die Herausforde-
rungen der Aufbereitung und Definition geeigneter Mobilfunkdaten durch den Datenanbieter
sowie weitere Einfliisse auf die Mobilfunkdaten, wie bspw. durch die zuriickgelegte Distanz oder
die Verweilzeiten mobiler Aktivitéiten, ein. Besonders die Unterschitzung der mobilen Pendler-
strome im Vergleich zur amtlichen Pendlerrechnung legt nahe, Modifizierungsansitze der Mo-
bilfunkdaten zu diskutieren. Im Ergebnis konnen die vorliegenden Mobilfunkdaten potenziell
die amtliche Pendlerrechnung durch kleinriumige Pendlerbewegungen in Stidten in Form einer
erweiterten Zielorts-Bestimmung unterstiitzen und die Identifizierung von stark frequentierten

Arbeitsorten in Stidten ermdglichen.

Schliisselworter: Mobilfunkdaten, Pendlerrechnung, Quelle-Ziel-Matrix, Bewegung, Mobilitit,
Berufspendler

Zusammenfassung: Schiitzung der regionalen Erwerbslosigkeit mit Mobilfunkda-
ten fiir funktionale stiadtische Gebiete in Deutschland

In mehreren Lindern fiihrt das anhaltende Wachstum der Stddte mit ihren besseren Beschif-
tigungsmoglichkeiten zu verstirkten arbeitsbedingten Pendlerstromen. Obwohl immer mehr
Menschen in die Stidte pendeln und ziehen, weist der Arbeitsmarkt in stidtischen Gebieten
hohere Erwerbslosenquoten auf als das Umland. Dieses Phinomen wird auf regionaler Ebene
anhand einer alternativen Definition der Erwerbslosenquote untersucht, in der das Pendler-
verhalten einbezogen wird. Fiir das Bundesland Nordrhein-Westfalen in Deutschland werden
Daten aus der Arbeitskrifteerhebung mit dynamischen Mobilfunkdaten unter Verwendung
von Small-Area-Modellen kombiniert. Aus methodischer Sicht wird ein transformiertes Fay-
Herriot-Modell mit Bias-Korrektur fiir die Schétzung der Erwerbslosenquoten angewandt. Unter

Einbezug der Bias-Korrektur wird die mittlere quadratische Abweichung mit einem parame-
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trischen Bootstrap-Verfahren geschitzt. Die Leistungsfihigkeit der vorgeschlagenen Methode
wird in einer Fallstudie unter Verwendung von amtlichen Daten sowie in modellbasierten
Simulationen bewertet. Die Ergebnisse der Anwendung zeigen, dass die (um Pendler berei-
nigten) Erwerbslosenquoten in deutschen Stidten niedriger sind, als die traditionell ermittelten

amtlichen Erwerbslosenquoten indizieren.

Schliisselworter: Bias-Korrektur, Fay-Herriot-Modell, Mittlere quadratische Abweichung,

Small-Area-Schitzung, Erwerbslosenquote

Abstracts in English

Abstract: Small-scale prediction of population figures based on mobile network
data from Germany

In the ongoing process of overall digitization, official statistics are challenged to explore and use
new data sources. Within this context, reliable knowledge of a country’s population distribution
and population size at the smallest possible geographic scale is essential for sound evidence-
based policy making. Mobile network data have the potential to address these challenges and
can contribute to dynamic and timely population estimation.

This article consequently addresses the question to what extent mobile network data are suit-
able to represent the population in a valid and small-scale manner. For this purpose, the mobile
network data, which are regionally deeply subdivided into INSPIRE-compliant grid cells, are
compared with the analogous cells of the 2011 census. The results show in principle that the
population can be partially well represented with the available mobile network data. Moreover,
by using a non-parametric kernel density estimation, the locations of the German population
can be reproduced independent of the spatial processing and underlying geometries. Observable
differences in population representation using mobile network data and census values can be
partly explained by the temporal difference between mobile network data of a statistical week
from different months of 2017 and census data from 2011. However, the extrapolation procedure

used by the mobile network data provider could also be responsible for this.

Keywords: Mobile network data, Mobile network activity, Population representation, Kernel

density estimation, Census 2011
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Abstract: Experimental georeferenced population figure based on intercensal pop-
ulation updates and mobile network data

Small-area and up-to-date population figures are essential for policy decision-making. The in-
tercensal population update makes it possible to provide current population figures at the geo-
graphic level of municipalities. The number of inhabitants is continuously updated on the basis
of the 2011 census using data from statistics on births and deaths and migration statistics. In
order to satisfy the demand for small-area population figures in the short term, the population
update is supplemented with a new experimental approach.

In the project Experimental georeferenced population figure based on intercensal popula-
tion updates and mobile network data, the results of the intercensal population update are redis-
tributed nationwide from the municipality level to INSPIRE-compliant 1x1 km grid cells using
mobile network data and made available for free public use on an interactive map. Mobile net-
work data offer a suitable data basis for the small-area distribution of the official population due
to their strong correlation with the distribution of the population as well as their high tempo-
ral and spatial resolution. Based on additional geodata from the German Land Survey, such as
the land cover model for Germany, the resulting experimental georeferenced population figures
are tested for plausibility and improvements in the mobile network data processing are derived
and implemented. As result, nationwide experimental georeferenced population figures are ob-
tained, that appear plausible in urban, densely populated regions, but tend to be systematically

misallocated in rural, less densely populated areas.

Keywords: Mobil network data, Intercensal population update, Georeferencing, Experimental,

INSPIRE-compliant, Population figure

Abstract: Pendler Mobil: The use of mobile network data to support official com-
muter statistics

The availability of small-scale and real-time commuting patterns is of great importance for po-
litical as well as communal decision-making processes. From commuting behaviour, conclu-
sions can be drawn about labour market regions and the distribution of the resident population,
which contributes, among other things, to the ongoing improvement of the public transport in-
frastructure. The data required for this purpose is published by the official commuter statistics.
However, it shows potential for improvement with respect to the temporal and spatial represen-
tation of commuting patterns of employed persons as well as a technical extension with respect
to educational commuters.

This article describes the possibilities for extending the official commuter statistics based on

origin-destination matrices from mobile network data, which were investigated by the project
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Pendler Mobil. Due to their temporal timeliness and spatially fine resolution, mobile network
data provide a robust data basis for the flexible mapping of potential and regular commuter
movements. The potential performance of mobile network data thus enables an external valida-
tion of existing commuter calculations or commuter statistics, as well as a two-way complement
to identify and represent other forms of commuting by the employed population.

Using the state of North Rhine-Westphalia as a case study, we discuss similarities and differ-
ences between corresponding commuting patterns based on mobile network data and the official
commuter statistics. In this context, we address the challenges of processing and defining suit-
able mobile network data by the data provider as well as other influences, such as the distance
covered or dwell times of mobile activities on them. Especially the underestimation of mobile
commuter flows compared to the official commuter statistics suggests to discuss modification
approaches of the mobile network data. As a result, the available mobile network data can
potentially support the official commuter statistics by providing small-scale commuter flows
in cities as an extended destination determination and enables the identification of highly fre-

quented potential work locations in cities.

Keywords: Mobile network data, Commuter statistics, Origin-destination matrices, Movement,

Mobility, Commuter

Abstract: Estimating regional unemployment with mobile network data for Func-
tional Urban Areas in Germany

The ongoing growth of cities due to better job opportunities is leading to increased labour-related
commuter flows in several countries. On the one hand, an increasing number of people commute
and move to the cities, but on the other hand, the labour market indicates higher unemployment
rates in urban areas than in the surrounding areas. We investigate this phenomenon on regional
level by an alternative definition of unemployment rates in which commuting behaviour is inte-
grated. We combine data from the Labour Force Survey with dynamic mobile network data by
small area models for the federal state North Rhine-Westphalia in Germany. From a methodical
perspective, we use a transformed Fay-Herriot model with bias correction for the estimation of
unemployment rates and propose a parametric bootstrap for the mean squared error estimation
that includes the bias correction. The performance of the proposed methodology is evaluated
in a case study based on official data and in model-based simulations. The results in the appli-
cation show that unemployment rates (adjusted by commuters) in German cities are lower than

traditional official unemployment rates indicate.

Keywords: Bias correction, Fay-Herriot model, Mean squared error, Small area estimation,

Unemployment rates
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