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Zusammenfassung: Der Lösung von Planungsaufgaben liegen Geodaten zugrunde, die Informationen über räumliche Strukturen in sich 
bergen. Die Umwandlung der Geodaten in georäumliches Wissen erfolgt in der Planungspraxis jedoch meist zufällig. Daher ist es Ziel 
der vorliegenden Arbeit, ein Ablaufschema zu erstellen, mit dem Planungsaufgaben standardisiert mit Hilfe von Analysemethoden aus den 
Bereichen Spatial Data Mining, Geostatistik und Geovisualisierung beantwortet werden können. Problematisch beim Einsatz solcher Me-
thoden ist, dass die Planer nicht unbedingt mit deren Anwendung vertraut sind. Daher soll das aufgestellte Ablaufschema Methoden nut-
zen, deren Ergebnisse möglichst intuitiv interpretiert werden können. Somit können auch Statistik-Laien aus ihren Geodaten im Sinne der 
Datenexploration neue Erkenntnisse gewinnen. Interpretationsmöglichkeiten und konkrete Analyseergebnisse werden anhand eines An-
wendungsbeispiels aus dem Bereich der Sozialplanung (basierend auf Matatko 2008) demonstriert. 
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// SPATIAL DATA MINING, GEOSTATISTICS AND GEOVISUALIZATION AS TOOLS 
FOR DATA EXPLORATION IN PLANNING TASKS 

// Abstract: The solution of planning tasks is based on geodata, which hide information about spatial structures. However, the transfor-
mation from geodata to geospatial knowledge happens more or less at random. Therefore, the aim of the present research project is to 
establish a standardized workflow in order to solve planning tasks by using methods of analysis from spatial data mining, geostatistics 
and geovisualization. The problem is that planners are not necessarily accustomed to their application. That’s the reason why the workflow 
should use methods which allow even users inexperienced in statistics to gain new information from their geodata in terms of data explo-
ration. Interpretation facilities and detailed analysis results are presented by a practical example of social area analysis (taken from Ma-
tatko 2008). 
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1.  EINFÜHRUNG
Geodaten verbergen oft Informationen in 
sich, die bei der Entscheidungsfindung in 
Planungsfragen hilfreich sein können. Auf-
grund der Multidimensionalität der Daten 
können diese Informationen jedoch nicht un-
mittelbar erschlossen werden. Daher existie-
ren Methoden der räumlichen Statistik und 
des Spatial Data Minings, die unbekannte 
Zusammenhänge aufdecken und daraus re-
sultierend Entscheidungen unterstützen. Die 
Ergebnisse können kartographisch präsen-
tiert und verändert werden. Damit verbun-
den ist eine Funktionsänderung von Karten, 
die vermehrt als interaktives Analysewerk-
zeug anstatt als statischer Informationsspei-
cher gesehen werden. Es ist zu hinterfra-
gen, welchen Nutzen die Methoden der 
räumlichen Statistik und des Spatial Data 
Minings verbunden mit Geovisualisierung 
für Entscheidungen in räumlichen Planungs-
prozessen bringen können. Dabei ist zu-
nächst zu klären, an welchen Stellen in ei-
nem Planungsprozess Entscheidungen auto-
matisiert werden können, und welche Ana-
lysemethoden jeweils bei bestimmten räum-
lichen Fragestellungen zum Einsatz kommen 
können. Anschließend wird anhand eines 
Praxisbeispiels aufgezeigt, welchen Mehr-
wert interaktive explorative Datenanalyse 
bei der Interpretation räumlicher Sachver-
halte liefern kann. 

2. DATENEXPLORATION AN DER  
 SCHNITTSTELLE VON GEOVISUALI 
 SIERUNG, RÄUMLICHER STATISTIK  
 UND SPATIAL DATA MINING

2.1 KARTEN: VON DER INFORMATION 
 ZUR EXPLORATION
Karten wurden viele Jahre lang ausschließ-
lich in ihrer Funktion als Informationsspei-
cher und Kommunikationsmittel betrachtet. 
Bereits MacEachren (1994) stellt mit Hilfe 
seines kartographischen Würfels (Abbil-
dung 1) dar, dass kartographische Medien, 
in Abhängigkeit vom Interaktionsgrad und 
der Öffentlichkeit der Daten, unterschiedli-
che Funktionen wahrnehmen, die sich im 
Spannungsfeld zwischen Kommunikation 
und Visualisierung befinden, wobei ersteres 
dazu dient, bereits Bekanntes darzustellen, 
während bei letzterem Unbekanntes aufge-
deckt werden soll.

Visualisierung mit hohem Interaktions-
grad und dem Ziel, Unbekanntes aufzude-
cken, wird von anderen Autoren als Daten-

exploration (Slocum et al. 2009) oder Geo-
visualisierung (Müller 2005, S. 239) be-
zeichnet. Die Funktion der Karten als Daten-
explorationsmedium findet sich auch bei 
Dickmann (2007). Er betrachtet die Visuali-
sierung von Geodaten mit Hilfe von Karten 
als fundamentale geographische Methode. 

 Als Methoden der Datenexploration be-
trachten Slocum et al. (2009) unter ande-
rem die Manipulation der Rohdaten, Ände-
rungen der Objekt-Zeichen-Zuordnung, Ver-
änderung der Position des Betrachters, Her-
vorhebung von Teilen der Daten und Anima-
tionen. Im weiteren Verlauf der Arbeit wird 
gezeigt, welche Methoden aus dem Be-
reich der Manipulation der Rohdaten sich 
im Sinne einer weitgehenden Standardisie-
rung des Datenexplorationsprozesses be-
sonders gut zur Entscheidungsunterstützung 
eignen.

2.2 RÄUMLICHE STATISTIK, SPATIAL  
 DATA MINING UND ENTSCHEI- 
 DUNGSUNTERSTÜTZUNG
Der Begriff Data Mining (DM) wird unein-
heitlich definiert. Für die Diskussion der De-
finitionsversuche wird verwiesen auf Mitra, 
Acharya (2003) und Miller, Han (2001). 
DM kann verstanden werden als „Prozess 
zur automatischen Auffindung interessanter 
versteckter Daten aus umfangreichen digital 
verfügbaren Datensammlungen“ (Umstätter 
2005, o.S.) oder als „teilweise automati-
sierte Suche nach versteckten Mustern in 
großen, multidimensionalen Datenbanken“ 
(Geoforschungszentrum Potsdam 2002, 
o.S.). DM stellt somit eine wesentliche Me-
thode zur Generierung von neuen Informa-
tionen im Rahmen der Entscheidungsunter-
stützung dar. Spatial Data Mining (SDM) ist 
die Erweiterung von DM um die räumliche 
Dimension. Nach Slocum et. al. (2009, S. 
492) sind die Methoden des SDM zwar 
komplexer als herkömmliche thematische 
Karten. Ihr Potential beim Aufdecken von 
Mustern, die ansonsten nicht sichtbar wer-
den, sei jedoch enorm. Geostatistik (auch: 
räumliche Statistik) stellt nach Shekhar et. al. 
(2003) einen Teilbereich des SDM dar. 

Der Gesamtprozess, in den SDM einge-
bunden ist, wird als Geographic Knowled-
ge Discovery (GKD) bezeichnet. Der Ablauf 
des GKD wird in nachfolgender Abbildung 
2 dargestellt. Die Autorin geht in ihrer Unter-
suchung auf die rot unterlegten Elemente 
Datenauswahl und -aufbereitung, SDM und 
Interpretation ein. Die zur Verfügung gestell-
ten Daten werden zwar vor Analysebeginn 
aufbereitet und bereinigt, allerdings erfolgt 
dies nicht auf Basis eines Spatial Data Wa-
rehouses. Auch nach Kuonen (2006) ist ein 
solches keine zwingende Voraussetzung für 
DM. Die Ableitung von Wissen aus den 
Analyseergebnissen ist Aufgabe der 

Abbildung 1: Der Kartographische Würfel (nach 
MacEachren 1994)

Interaktive Karten im Sinne der Weiterent-
wicklung von statischen Karten durch die Er-
weiterung um Rückkopplungsfähigkeiten 
zwischen Kartenersteller /-nutzer und Karte 
sieht Dickmann (2007) zum Einen als Such-
hilfe nach Geoinformationen an, zum Ande-
ren als Analyseinstrument. Als noch zu unter-
suchende Felder benennt er wahrneh-
mungspsychologische Aspekte und die Ebe-
ne der praktischen Anwendung. Lechthaler, 
Todor (2009) beschreiben beispielhaft den 
Einsatz kartographischer Informationssyste-
me zum Zwecke der Entscheidungsunterstüt-
zung bei Planungsfragen. Slocum et al. 
(2009, S. 408 f.) differenzieren vier Haupt-
ziele der Datenexploration:

Identifikation des räumlichen Musters ei-
nes bestimmten Attributes zu einer be-
stimmten Zeit
Vergleich räumlicher Muster von zwei 
oder mehr Attributen zu einer bestimm-
ten Zeit
Identifikation von Veränderungen des 
räumlichen Musters eines bestimmten At-
tributes im Zeitverlauf
Vergleich räumlicher Muster von zwei 
oder mehr Attributen im Zeitverlauf.

In der vorliegenden Arbeit werden insbeson-
dere die ersten beiden Punkte behandelt. 
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 Planungsexperten und somit ebenfalls nicht 
Bestandteil der Untersuchung.

Bei Entscheidungsunterstützungssyste-
men (engl.: Decision Support Systems, kurz 
DSS) handelt es sich nach Power (1998) um 
interaktive, computer-basierte Systeme, die 
Managern helfen sollen, Entscheidungen zu 
treffen. Er subsumiert unter dem Begriff zahl-
reiche Systeme, Hilfsmittel und Technolo-
gien, zudem diverse Software-Produkte, da-
runter Geographische Informationssysteme 
(GIS). Die Erweiterung eines DSS um die 
räumliche Dimension wird als Räumliches 
Entscheidungsunterstützungssystem (engl.: 
Spatial Decision Support System, kurz 
SDSS) bezeichnet. Clarke, Clarke (1995) 
kritisieren, dass ein konventionelles GIS den 
Bedürfnissen von Unternehmensfragen nicht 
gerecht werde und daher SDSS nötig seien, 
die sich in den Unternehmensprozess ein-
gliedern. In Kapitel 3 dieses Artikels wird 
ein Ablaufschema vorgestellt, das als 
Grundlage zur Implementierung in einem 
SDSS genutzt werden kann. 

2.3 INTERPRETATIONSPROBLEME BEI  
 GEODATEN
Bei der Interpretation von räumlichen Daten 
treten zwei Probleme auf, die in diesem Ka-
pitel näher erläutert werden: das Spatial 
Simpson’s Paradox und das Modifiable 
Area Unit Problem (MAUP). Zu deren Erläu-
terung ist zunächst der Begriff der Granula-
rität zu definieren. 

Galton (2000) differenziert bei der Be-
trachtung von Granularität zwei verschiede-
ne Ebenen: intrinsische und abbildende Gra-
nularität. Letztere bezieht sich auf die Korn-
größe einer photographischen Emulsion 

 oder die Pixelgröße eines gedruckten Bildes 
und ist in dieser Arbeit nicht relevant. Erstere 
bezeichnet die verschiedenen Maßstäbe, 
in denen ein Sachverhalt eine signifikante 
Struktur aufzeigt. Sie ist bei räumlichen Fra-
gestellungen in der Planung insofern von In-
teresse, dass Entscheider zunächst ein glo-
bales Bild von der Situation benötigen. 
Beim Auffinden unerwarteter Trends oder 
Variationen müssen sie Analysen auf niedri-
geren räumlichen Aggregationsebenen 

durchführen, um Details und Ursachen auf-
zudecken. Auch eine inverse Vorgehens-
weise ist möglich: lokale Muster werden 
entdeckt, und Rückschlüsse darüber, wie 
sich das globale Bild darstellt, sollen gezo-
gen werden. Die feinste Granularität be-
zieht sich auf das niedrigste Level der Daten-
aggregation in der Datenbank bzw. das 
detailreichste Informationslevel (Bédard et 

Abbildung 2: GKD-Prozess (Matatko 2008 verändert nach Mitra, Acharya 2003 und Miller, Han 2001)

Abbildung 3: Regionale (links) und globale Trends (rechts) (Matatko 2008 verändert nach Shekhar et al. 
2003)

al. 2001). Die hierarchischen räumlichen 
Gliederungsstufen werden oft als „Levels of 
Detail“ (LOD) bezeichnet. 

Globale Muster müssen nicht mit de-
nen auf lokaler Ebene übereinstimmen 
(sog. „Spatial Simpson’s Paradox“). Da-
her empfiehlt sich die Anwendung der 
Technik des „Spatial Slicing“, eine Unter-
suchung räumlicher Muster auf verschie-
denen Maßstabsebenen. Abbildung 3 
zeigt zur Veranschaulichung des Sach- 

verhalts eine Gegenüberstellung von loka-
len und globalen Trends in räumlichen Da-
ten. Die Erkenntnis der Maßstabsabhän-
gigkeit räumlicher Muster bezeichnete 
Goodchild auf der UCGIS 2003 in An-
lehnung an TOBLER’S „Erstes Gesetz der 
Geographie“ als „Zweites Gesetz der 
Geographie“ (Goodchild 2003 nach 
Shekhar, Zhang 2004, o.S.).
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 Zonierung der Daten selbst festzulegen. 
Brunner-Friedrich (2005) behandelt das 
UMAUP und die damit verbundene Gefahr 
der Fehlinterpretation von kartographi-
schen Informationen bei interaktiven An-
wendungen. 

2.4 AUTOMATISIERUNG VON ENT- 
 SCHEIDUNGEN IN PLANUNGS-
 FRAGEN
Planungsaufgaben sind gekennzeichnet 
durch unterschiedliche Schritte, in denen 
jeweils Entscheidungen getroffen werden 
müssen, die sich auf den weiteren Ablauf 

der Planung auswirken. Die einzelnen 
Schritte, die innerhalb des gesamten Pla-
nungsprozesses erfolgen müssen, ähneln 
sich bei räumlichen Fragestellungen stark. 
Daher ist es möglich, auf der Grundlage 
eines Modells des Planungsablaufs geeig-
nete Methoden auszuwählen, die aus 
räumlichen Daten Mehrwert generieren 
können. Für den Einsatz im Rahmen eines 
SDSS sind insbesondere die Schritte inte-
ressant, die automatisiert abgebildet wer-
den können. Abbildung 4 stellt den ge-
samten Planungsprozess schematisch dar. 

Kein Automatisierungspotential besteht 
bei den Planungsschritten, bei denen sub-
jektive Einschätzungen und Werturteile 
handlungsleitend sind. Dies betrifft insbe-
sondere die Frage, welche Probleme 
überhaupt als planungsbedürftig angese-
hen werden, sowie die mit der Planung 
verfolgten Ziele. Ebenso sind konkrete 
Handlungsmaßnahmen und deren Umset-
zung nicht zu automatisieren. Der Bereich 
der Situationsanalyse und Prognose hin-
gegen kann als automatisierbar im Sinne 
eines SDSS betrachtet werden. Denn bei 
der Analyse von gegenwärtiger und 

 vergangener Verteilung von räumlichen 
Sachverhalten sowie Prognosen von de-
ren zukünftiger Entwicklung kommen Ana-
lyseverfahren mit identischen Zielen zum 
Einsatz. Zu beachten ist, dass Zielformu-
lierungen im Planungsprozess laufend 
überprüft und daraufhin Fragestellungen 
ggf. neu formuliert werden müssen. Neu-
formulierungen von Zielen können aus 
Analyseergebnissen resultieren. Da die 
Zieldefinition aber stark subjektiv geprägt 
ist, besteht auch bei deren Aktualisierung 
kein Automatisierungspotential. 

Um eine Region in kleinere Raumeinhei-
ten zu zerlegen, kann auf unterschiedliche 
Kriterien zurück gegriffen werden. Wird mit 
einer solchen Zerlegung weiter fortgefah-
ren, entsteht im Ergebnis ein ineinander ge-
schachteltes, hierarchisches, räumliches 
Gliederungssystem. Das Problem dieser 
Gliederungssysteme besteht darin, dass ver-
schiedene Kriterien sich überschneiden kön-
nen. Dadurch liegen zwei Zerlegungssyste-
me nicht exakt ineinander, sondern sie über-
lappen sich (Wong, Lee 2005 und Wrigley 
et al. 1996).

Wenn Daten auf unterschiedlichen hie-
rarchischen Stufen eines räumlichen Gliede-
rungssystems in einer räumlichen Analyse 
gemeinsam verwendet werden, können Er-
gebnisse entstehen, die nicht auf alle räum-
lichen Stufen übertragbar sind. Diese Inkon-
sistenz wird als „scale effect“ bezeichnet. 
Wenn Daten aus verschiedenen hierar-
chischen Systemen eingesetzt werden, die 
zwar ungefähr die gleiche Anzahl an räum-
lichen Einheiten haben, aber deren Gren-
zen nach verschiedenen Kriterien bestimmt 
wurden, können die Ergebnisse ebenfalls In-
konsistenzen aufweisen, den sog. „zoning 
effect“. Der scale und der zoning effect er-
geben gemeinsam das MAUP, das unter 
quantitativ orientierten Geographen schon 
lange diskutiert wird und in den 1990er Jah-
ren ein wiederauflebendes Interesse erfuhr 
(Wong, Lee 2005). 

Die Auswirkungen des MAUP auf Analy-
seergebnisse wurden bereits in zahlreichen 
Studien untersucht. Einen Überblick geben 
Fotheringham et al. (2000). So wächst bei-
spielsweise der Korrelationskoeffizient mit 
der Größe der Raumeinheiten, weshalb in 
Frage gestellt werden kann, inwiefern er 
überhaupt auf räumlich aggregierte Daten 
angewendet werden kann. 

Zur Lösung des MAUP existieren ver-
schiedene Ansätze. Der einfachste bein-
haltet die Erkenntnis, dass es das MAUP 
gibt, und dass daher Analysen auf mehre-
ren Maßstabsniveaus durchgeführt wer-
den sollten, um die Spannweite der Ergeb-
nisse, die zu erhalten sind, aufzuzeigen. 
Andere Ansätze wollen räumliche Analy-
setechniken identifizieren oder einführen, 
die relativ maßstabsunempfindlich sind 
(Wrigley et al. 1996). 

Neben dem MAUP identifiziert Opens-
haw (1996) das User Modifiable Area 
Unit Problem (UMAUP), da es den Daten-
nutzern zunehmend möglich wird, die 
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2.5  ANALYSESCHRITTE
Das Analyseschema besteht aus drei Blö-
cken von Dateninputs. Hierbei handelt es 
sich um die eigentliche Untersuchungsva-
riable, verschiedene Einflussgrößen, die 
Auswirkungen auf die Untersuchungsvaria-
ble haben (könnten), sowie demographi-
sche Grundlagendaten zum jeweiligen 
Gebiet. Mit diesen Daten sollen entspre-
chend der zuvor festgelegten Automatisie-
rungspotentiale in Planungsprozessen meh-
rere Analysen durchgeführt werden: die 
Darstellung der aktuellen sowie der ver-
gangenen räumlichen Verteilung, die Kor-
relationen der Einflussfaktoren mit der Un-
tersuchungsvariable und die Prognose von 
Bedarf und Zielgruppengrößen unter Ein-
beziehung demographischer Prognoseda-
ten. Als Analyseoutput entsteht jeweils ein 
kartographisches Medium, das interpre-
tiert werden muss. Abbildung 5 zeigt das 
komplette Ablaufschema aus Dateninput, 
Analyseschritten und Output. Das Anwen-
dungsbeispiel in Kapitel 3 gibt nähere Er-
läuterungen zu den Bereichen Analyse der 
räumlichen Verteilung und Analyse der Ur-
sachen. Für die Ausführungen zu den an-
deren Analyseschritten wird verwiesen auf 
Matatko (2008). 

 Wohnungstypen zu erwarten ist. Im Bereich 
der Sozialplanung wäre ein Einsatz von 
GIS-gestützten SDSS auch sinnvoll, um Be-
darfsplanungen (z.B. Kindertagesstätten, 
Schulen) durchzuführen. Der Stadtverwal-
tung Trier liegen jedoch keine Anschriften 
der Kindergartenkinder bzw. Schüler vor. 
Daher werden die Studierenden betrachtet, 
bei denen die Bedarfsplanung sich jedoch 
nicht auf die Einrichtung Universität bezieht, 
sondern auf die von Studierenden benötigte 
sonstige Infrastruktur. Insgesamt gesehen ist 
der sozialplanerische Bedarf bei der Ziel-
gruppe Studierende deutlich niedriger als 
bei anderen Bevölkerungsschichten. Da für 
Studierende jedoch eine georeferenzierba-
re Datenbasis verfügbar ist, werden sie 
exemplarisch genutzt, um die Vorgehens-
weise einer dem zuvor beschriebenen 
Workflow entsprechenden Analyse zu de-
monstrieren. 

3.2 DATENGRUNDLAGEN
Die Anschriften der Studierenden der Uni-
versität Trier liegen tabellarisch vor. Die Ta-
belle beinhaltet die von Studierenden ange-
gebene Kontaktadresse, die nicht immer mit 
dem Wohnsitz in Trier identisch sein muss. 
Von den 13.789 vorhandenen Anschriften 
liegen 9.828 im PLZ-Bereich 53, 54 oder 
55 (entspricht dem Postleitzahlbereich Trier 
und Umland). Von diesen können 9.630 
per Geokodierung räumlich verordnet wer-
den. Dies entspricht einer Trefferquote von 
98 %. 6.564 dieser geokodierten Anschrif-
ten befinden sich direkt im Trierer Stadtge-
biet und werden daher in die Analyse ein-
bezogen. Es ist davon auszugehen, dass 
die reale Anzahl der Studierenden, die ei-
nen Wohnsitz in Trier haben, ca. 30 % über 
den in dieser Analyse verwendeten Zahlen 
liegt. Dies führt dazu, dass Quotientenbil-
dungen (z.B. „Studierende pro Einwohner“) 
nur Vergleiche der Stadtteile oder Statisti-
schen Bezirke untereinander erlauben, nicht 
jedoch in ihrer Absolutheit bewertet werden 
dürfen. Ersteres erfolgt unter der Annahme, 
dass die nicht vorhandenen 30% der Fälle 
sich räumlich analog zu den erfolgreich 
geokodierten Trierer Anschriften verhalten. 
Auch dies ist jedoch nicht mit Gewissheit zu 
sagen und müsste, falls eine solche Analyse 
Grundlage von Planungen sein soll, genau-
er geprüft werden.

Die sozioökonomischen Beispieldaten, 
die für Korrelations- und Regressions- 
analysen genutzt werden, stammen von der 

Abbildung 5: Analyseschema (verändert nach Matatko 2008)

3. ANWENDUNGSBEISPIEL 
 STUDIERENDE IN TRIER

3.1 BEGRÜNDUNG DER AUSWAHL  
 DES BEISPIELS
Als Anwendungsbeispiel aus dem Bereich 
der Sozialplanung wird in dieser Arbeit die 
Verteilung der Studierendenwohnsitze in 
der Stadt Trier verwendet. Problemstellun-
gen ergeben sich dabei insbesondere aus 
der Wohnungssituation. Daher ist von Inte-
resse, ob sich die Studierenden in bestimm-
ten Stadtteilen clustern, und ob es dabei 
zwischen den Studierenden verschiedener 
Studienrichtungen Differenzierungen gibt 
(die Universität besteht aus 2 Standorten). 
Des Weiteren werden im Rahmen der Sozi-
alplanung die Statistischen Bezirke analy-
siert, um herauszufinden, ob besondere Ge-
biete existieren, in denen höherer sozialpla-
nerischer Bedarf besteht, d.h. Gebiete mit 
überdurchschnittlichen Kinder-, Migranten-, 
Arbeitslosenzahlen oder ähnlichem. Kon-
fliktpotential im Stadtraum besteht, falls es 
Cluster sozial schwacher Bevölkerungs-
schichten gibt, und diese mit Clustern von 
Studierenden übereinstimmen. Planerischer 
Handlungsbedarf entsteht, weil dadurch 
Konkurrenz im Wohnungsmarkt um ähnliche 

GIS.SCIENCE 2 (2010) 65-73



70|     GIS.SCIENCE 2/2010

 Stadtverwaltung Trier. Es handelt sich einer-
seits um die Grenzen der Stadtteile und Sta-
tistischen Bezirke, die als Shapefile vorlie-
gen. Daneben werden tabellarisch Arbeits-
losen-, Ausländer-, Kinderzahlen, Altersver-
teilungen sowie Haushaltsgrößen zur Verfü-
gung gestellt, die sich auf die Statistischen 
Bezirke bzw. Stadtbezirke beziehen. 

3.3  SOFTWAREEINSATZ
Für die in Abbildung 5 dargestellten fünf 
Analyseschritte sind geeignete Berech-
nungsverfahren auszuwählen sowie Soft-
ware, in der entsprechende Methoden im-
plementiert sind. In Tabelle 1 werden jedem 
Analyseschritt typische Verfahren der räumli-
chen Statistik oder des Spatial Data Mining 
zugeordnet. In der Untersuchung wird nach 
dem Prinzip des Prototyping jeweils eine 
Methode / Software auf die Beispieldaten 
angewendet, und je nach Ergebnis sachlo-
gisch entschieden, ob weitere Methoden zu 
testen sind oder das Ergebnis zufriedenstel-
lend ist und mit dem nächsten Analyseschritt 
fortgefahren werden kann.

3.4 ANALYSEERGEBNISSE
In diesem Kapitel werden einige Analyseer-
gebnisse präsentiert, die mit Hilfe der zuvor 
genannten Methoden entsprechend des 
Ablaufschemas erzielt werden konnten. Es 
handelt sich dabei um eine Auswahl der in 
Matatko (2008) dokumentierten Untersu-
chungsergebnisse.

Die Verteilung der Studierenden im 
Stadtgebiet wird zunächst mit Hilfe von 
Dichtekarten analysiert. Dabei interessiert 
neben dem Anteil der Studierenden an den 
Einwohnern auch die Studierendenzahl ab-
solut, in Abbildung 6 dargestellt mit Hilfe 
der Kreisdiagramme. Deutlich wird, dass 
die Studierenden vor allem in der Innen-
stadt, den angrenzenden Stadtbezirken so-
wie in Nachbarschaft der Universität (diese 
befindet sich an der Grenze zwischen Neu-
Kürenz und Tarforst) leben. In Filsch leben 
zwar relativ wenige Studierende, diese stel-
len dort jedoch einen hohen Anteil an den 
Einwohnern. Zu beachten ist, dass bei der 
Geokodierung nicht alle Studierenden er-
fasst wurden, und somit die Anteile an der 
Bevölkerung in der Realität noch höher lie-
gen. Der Vergleich zwischen Statistischen 
Bezirken und Stadtbezirken macht kleinräu-
mige Disparitäten sichtbar. So leben in ei-
nem Neubaugebiet in direkter Nachbar-
schaft der Universität unterdurchschnittlich 

wenige Studierende. Zudem wird deutlich, 
dass in einem der Statistischen Bezirke des 
Stadtbezirkes Matthias (am südlichen Rand 
der Innenstadt) überdurchschnittlich viele 
Studierende leben. Diese Ergebnisse zei-
gen, wie bereits in Kapitel 2.3 beschrie-
ben, dass eine Betrachtung der räumlichen 
Sachverhalte auf mehreren räumlichen Ebe-
nen erforderlich ist. 
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Eine vertiefende Betrachtung der räumli-
chen Verteilung der Studierenden kann mit 
einer Hot-Spot-Analyse in ArcGIS durchge-
führt werden. Das Ergebnis zeigt Abbildung 
7, wiederum auf Ebene der Stadtbezirke 
und der Statistischen Bezirke. In rot sind je-
weils die Gebiete dargestellt, die bei einem 
Signifikanzniveau von 5% überdurchschnitt-
lich hohe Werte aufweisen. Im Vergleich zu 

Analyse-
schritt

Räumliche 
Verteilung

Ursache

Zeitreihe

Standorte

Prognose

Verfahren aus Statistik, 
Spatial Data Mining 

Explorative 
Datenanalyse: 
Maße für Streuung 
und Zentraltendenz, 
Histogramme 

Cluster / 
Autokorrelation

Regression 

Zeitreihenanalyse: 
Streudiagramm, 
Polygonzug, 
Trendextrapolation, 
gleitender Durchschnitt 

Standortanalyse: 
Potentialanalyse, 
Wettbewerbsanalyse 

Zeitreihenanalyse: 
Trendextrapolation, 
gleitender Durchschnitt 

Software

ArcGIS

R

Excel

ArcGIS

Cluster-
Seer 

CrimeStat

R

STIS 

R

ArcGIS

Cluster-
Seer 

CrimeStat

STIS

ArcGIS

ArcGIS

CrimeStat

Implementierte Methoden

Histogramme, Statistiken, 
Choroplethen (Graduated 
Colors) 

Package GeoXp: interaktive ex-
plorative Datenanalyse: Scat-
terplot, Histogramm 

Diagramme: Häufigkeiten,  
Anteile

Nearest Neighbor, Moran’s I, 
General G, Gi*, Anselin  
Local Moran’s, Ripley’s K

Morans I, Ripley’s K, Getis Ord 
Local G, Besag & Newell, Anse-
lin Local Moran’s, …. 

Nearest Neighbor, Moran’s I, 
Geary’s C, Moran’s correlo-
gram, Ripley’s K, Anselin Local 
Moran’s, …

Nearest Neighbor, Moran’s I, 
Hierarchische Clusterung,
 K-means, … 

Gi, Gi*, Local Moran, Turnbull 

Lineare Regression, GWR

Diagramme (charts)

Zeitliche oder raum-zeitliche 
Cluster: Grimson’s, Knox’s, Kull-
dorf’s, …

Knox, Mantel

Visualisierung

Datenverschneidung

Datenverschneidung

Correlated walk analysis

Tabelle 1: Softwareeinsatz für die einzelnen Analyseschritte (verändert nach Matatko 2008)



    GIS.SCIENCE 2/2010 | 71

Abbildung 6 ist festzuhalten, dass es sich 
dabei nur um eine kleine Teilmenge der Ge-
biete handelt, in denen die Relation Studie-
rende pro Einwohner größer ist als der Mit-
telwert. 

Eine Regressionsanalyse zur Suche 
nach Ursachen der räumlichen Verteilung 
wird in R durchgeführt. Die Regressionsglei-
chung wurde zunächst mit allen vorhande-

nen Variablen erstellt. Anschließend wurden 
nur die signifikanten Regressionskoeffizien-
ten beibehalten (das Signifikanzniveau liegt 
jeweils unter 5%): die Arbeitslosenzahl so-
wie die Ausländerzahl pro Einwohner. Zu-
dem wurde der Stadtteil Eitelsbach aus dem 
Datensatz entfernt, da dieser in den ersten 
Durchläufen zu starken Verzerrungen der Er-
gebnisse führte. Wegen der geringen Ein-

Abbildung 6: Verteilung der 
Studierenden in Trier (Daten-
quelle: Stadtverwaltung Trier 
2006, Universität Trier 
2004).

Abbildung 7: Hot Spots der 
Studierenden in Trier (Daten-
quelle: Stadtverwaltung Trier 
2006, Universität Trier 
2004).

wohnerzahl sind dort aus Datenschutzgrün-
den keine Angaben zu Arbeitslosenzahlen 
verfügbar. Der komplette Analyseausschluss 
konnte das Regressionsmodell erheblich 
verbessern und erbrachte auf der Ebene der 
Stadtbezirke als Ergebnis R2 in der Höhe 
von 48%. Die Ausländerquote beeinflusst 
die Studierendenzahl positiv, die Arbeitslo-
senquote negativ. 
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Diverse Graphen werden in R mit dem 
Befehl plot() gezeichnet. An dieser Stelle ist 
der Q-Q-Plot der Residuen der Regressions-
gleichung von Interesse (Abbildung 8). Es 
zeigt sich deutlich, dass sie fast alle auf ei-
ner Gerade liegen, jedoch am oberen und 
unteren Ende einige Ausreißer zu finden 
sind.

Die kartographische Darstellung der Re-
siduen (Abbildung 8) gestaltet sich sehr he-
terogen. Auffallend ist der sehr hohe negati-
ve Wert im nördlichen Teil des Stadtteils 
Trier-Nord. Dieser ist darauf zurückzuführen, 
dass in diesem Gebiet hohe Ausländeran-
teile (Unterbringung in Heimen) zu finden 
sind, jedoch nur eine geringe Anzahl an 
Studierenden dort leben. Besonders hohe 
positive Werte befinden sich im direkten 
Umfeld der Universität. Dort befinden sich 
zahlreiche Studierendenwohnheime, es 

handelt sich jedoch um Wohngebiete mit - 
gemessen an der Einwohnerzahl - relativ 
niedrigen Ausländeranteilen und zum Teil 
relativ hohen Arbeitslosenquoten. 

Um auch eine räumliche Variable in die 
Regressionsanalyse einzubeziehen, wurde 
die Entfernung des Mittelpunktes jedes 
Stadtbezirkes zur Universität berechnet. Die 
Regressionsgleichung, ohne Einbezug von 
Eitelsbach, führt zu R² von 56%, somit ist 
das Regressionsmodell besser zu bewerten 
als das vorhergehende. Allerdings sind die 
Regressionskoeffizienten kleiner. Die Entfer-
nung beeinflusst die Anzahl der Studieren-
den pro Einwohner negativ, d.h., je größer 
die Entfernung des Mittelpunktes des Stadt-
bezirkes zur Universität, desto weniger Stu-
dierende leben dort. Die bereits zu Abbil-
dung 6 aufgestellte Vermutung, dass die 
Nähe zur Universität wesentlich ist für die 
Wohnstandortwahl der Studierenden, kann 
somit auch statistisch belegt werden.

 
4 FAZIT
Die Untersuchung konnte insgesamt zeigen, 
dass ein vordefinierter Pool an Analyseme-
thoden entsprechend eines standardisierten 
Ablaufs im Planungsprozess auf geläufige 
Planungsaufgaben angewendet werden 
kann und Geodaten im Sinne der kartogra-
phischen Datenexploration neue Erkenntnis-
se über räumliche Sachverhalte liefern kön-
nen. Die Analyse der Ursachen muss statis-
tisch gesehen weitere Kriterien berücksichti-
gen, wie z.B. die Multikollinearität der Re-
gressionsvariablen. Der Workflow ist somit 
hinsichtlich der Voraussetzungen der Unter-
suchungsvariable und der Einflussgrößen 
weiter zu detaillieren. In Bezug auf die Me-
thoden und die Software konnten beim Test 
des Workflows anhand der Beispiel-Anwen-
dung Favoriten heraus gearbeitet werden, 
die als besonders praxistauglich empfun-
den werden. Die Ausführungen beziehen 
sich dabei auf die komplette Untersuchung 
aus Matatko (2008). 

Nach Ansicht der Verfasserin erweist 
sich die Herstellung diverser Dichtekarten 
als positiv, da diese insbesondere durch 
das Übereinanderlegen von über- oder un-
terdurchschnittlichen Werten verschiedener 
Karten sehr zuverlässige Ergebnisse liefern 
konnten. Zu diesen fehlen zwar Angaben 
zu Signifikanzniveaus. Hierbei kann aber 
die vertiefende Betrachtung mit einer Hot-
Spot-Analyse (Gi*) helfen. Letztere gibt, ge-
rade wenn auf den ersten Blick die 

 räumlichen Zusammenhänge nicht klar er-
kennbar sind, weitere Einsichten in die Da-
ten. Wie ein Vergleich der Ergebnisse des 
Gi* mit denen der Dichtekarten gezeigt 
hat, sind die Muster zwar nicht exakt iden-
tisch, sie stimmen jedoch in den relevanten 
Minima und Maxima überein. 

Die Regressionsanalyse liefert insbeson-
dere durch das Residuen-Mapping für die 
räumliche Planung interessante Ergebnisse. 
Als weniger hilfreich erwiesen sich bei der 
Untersuchung räumlicher Verteilungen und 
Zusammenhänge die Analysewerkzeuge 
der Spatial Statistics Tools in ArcGIS (außer 
Gi*). Die Ergebnisse zeigen zwar statisti-
sche Signifikanzen, die inhaltlichen Aussa-
gen sind jedoch für die Anwendung in der 
Planungspraxis wenig hilfreich, da Hand-
lungsbedarf nicht nur von statistischen Signi-
fikanzwerten abhängig gemacht wird, son-
dern stark subjektiv beeinflusst wird. Somit 
erscheinen kartographische Darstellungen 
hilfreicher als die Angabe einzelner Signifi-
kanzmaße.

Zu kleinräumigen räumlichen Progno-
sen will die Verfasserin dringend raten. 
Durch räumliche Trendextrapolation können 
neue Einsichten über zukünftige Entwicklun-
gen gewonnen werden, und negative Ent-
wicklungen durch gezielte Maßnahmen 
aufgehalten werden. Dies konnte die Ver-
fasserin in Matatko (2008) an einem Pla-
nungsbeispiel aus dem Geomarketing auf-
zeigen. 

Da in ArcGIS erst wenige statistische 
Funktionen implementiert sind, aber die kar-
tographischen Möglichkeiten als sehr hilf-
reich bei der Entscheidungsfindung bewer-
tet werden, wird als Ergänzung zu ArcGIS-
Analysen der Einsatz der OpenSource Sta-
tistik-Software R empfohlen. Derzeit sind die 
Standard-Kartenausgaben in R noch sehr 
einfach gehalten, und für kleinere Verände-
rungen am Karten-Layout ist ein vertieftes 
Studium der R-Kommandos nötig, weshalb 
die kartographische Visualisierung zur Prä-
sentation der Analyseergebnisse im GIS 
einfacher umzusetzen ist. Weitere Software 
aus Tabelle 1 wurde getestet. Da das Ziel 
der Arbeit jedoch darin bestand, für die Pla-
nungspraxis sinnvolle Analyseschritte in ei-
ne standardisierte Abfolge zu bringen, wird 
zu der Kombination aus ArcGIS (oder ei-
nem sonstigen Geoinformationssystem) und 
R geraten, da dadurch ein Umstieg auf wei-
tere, oft kostenintensive, und den Planern 
nicht vertraute Systeme vermieden wird. 

Abbildung 8: Q-Q-Plot der Residuen der Regressi-
onsgleichung „Studierende“ (Matatko 2008)

Abbildung 9: Residuen-Mapping der Regressions-
gleichung „Studierende“ (Matatko 2008)
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